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ANOTACIJA

Arvien lielaku zinatnieku interesi iegust kludas funkciju konstruesana
dzilas masSmmaciSanas uzdevumiem, jo empiriski iegutas kludas funkcijas
ieguvusas labakus rezultatus neka standarta kludas funkcijas, kas tika iegutas
analitiski no matematikas teorijas.

Sis darbs apraksta kludas funkciju un ar to saistitu metozu ietekmi uz
dzilo stimuleto masinmacisanos un dzilo metriku masinmacisanos. Jaunizvei-
dota MD@N kludas funkcija parspeja DD@N kludas funkciju PLE datorspe-
lu vides, un jaunizveidota eksponencialas trijotnes kludas funkcija parspeja
standarta trijotnes kludas funkciju sejas reidentifikacijas uzdevuma, izman-
tojot VGGFace2 datu kopu. Ta sasniedz 85,7% precizitati, izmantojot nulles
Saviena metodi. Saja darba ieklauts art jaunizveidots UNet-RNN-Skip mode-
lis, kas uzlabo veiktspeju vertibu funkcijai celu planosanas uzdevumos. Tas
iegust tadu paSu rezultatu, ka veribu iteraciju algoritms 99,8 % gadijumu,
un var tikt apmacits uz 32x32 izmera kartem, bet lietots ar1 uz lielakam kar-
tem, piemeram 256x256. Jaunizveidotas kludas funkcijas un metodes tiek
veiksmigi lietotas vairakos komercialos produktos sejas un balss reidentifika-
cija, audiosignala attirisana un hromatografija.
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SAISINAJUMI

A3C — asinhronie aktiera — kritika agenti (Asynchronous Actor-Critic
Agents)

ACER — aktiera — kritika agenti ar pieredzes atminu (Actor—Critic with
Ezperience Replay)

AT — maksligais intelekts (Artificial Intelligence)

ASR — automatiska runas atpaziSana (Automatic Speech Recognition)
ConvNet, CNN — konvoluciju neironu tikli (Convolutional Neural Network)
CPU — centralais procesors (Central Processing Unit)

D@N — dzilais Q tikls (Deep Q-Network)

DDPG — dzilais deterministiskais politikas gradients (Deep Deterministic
Policy Gradient)

DDQ@N — dubultais dzilais Q tikls (Double Deep Q-Network)

DNN — dzilais neironu tikls (Deep Neural Network)

DML — dzila metriku apmaciba (Deep Metric Learning)

GPU — grafiskais procesors (Graphical Processing Unit)

GRU — periodiska $tuna ar vartiem (Gated Recurrent Unit)

HPC — augstas veiktspejas skaitloSanas klasteris (High Performance Clus-

ter)
HPLC — augstas veiktspejas skidra hromatografija ( High Performance Liquid
Chromatography)

IMAPLA — sverta svariguma aktiera — skolnieka arhitektura (Importance
Weighted Actor-Learner Architecture)

LSTM — ilgtermina istermina atminas suna (Long Short-Term Memory)
MDQ@N — vairaku dzilo Q modelu kludas funkcija (Multi Deep Q-Network)
MERLIN — atminas, stimuletas masinmacisanas un secinajumu tikls (Me-
mory, RL, and Inference Network)

ML — masmmacisanas (Machine Learning)

PLE — PyGame apmacibu vides (PyGame Learning Environment)

PPO — tuvinata politikas optimizacija (Prozimal Policy Optimization)

RL — stimuleta apmaciba (Reinforcement Learning)

RNN — periodiskie neironu tikli (Recurrent Neural Network)

ResNet — parpalikuma konvoluciju neironu tikli ( Residual Convolutional Ne-
ural Network )

SLAM — vienlaiciga lokalizacija un kartesana (Simultaneous Localization
and Mapping)

SLR — sistematisks literaturas apskats (Systematic Literature Review)
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TD — atskiriba laika (Temporal Difference)

UNet — U-formas konvoluciju neironu tikli (U-haped Convolutional Neural
Network)

VI — vertibu iteraciju algoritms ( Value Iteration Algorithm)

VIN — vertibu iteraciju tikls (Value Iteration Network)



1. VISPAREJAIS DARBA APRAKSTS

1.1. Temas aktualitate

Pedeja desmitgade dzila masimmacisanas ir parspejusi klasiskas masm-
maciSanas metodes, lai iegitu tuvinatus risinajumus sarezgitam matematis-
kam funkcijam daudzdimensiju datu kopam [115], [48], [118], [126]. Dzilas
masinmacisanas modeli nereti tiek izmantoti ar neparraudzito vai daleji par-
raudzito apmacibu, lai iegutu matematisku funkciju tuvinajumus, kas aprak-
sta sakaribas datu kopa [69], [83], [19], [22]. Sadi modeli tiek apmaciti, iz-
mantojot kludas funkcijas, lai ieguitu latentas reprezentacijas ievades datiem,
kas raksturo to 1pasibas, sakaribas un logiku. Pirms dzilas masmmacisanas
datu 1pasibu inZenierija un ekspertu sistemas sakaribu atpazisanai bija sva-
rigas petijumu dalas, tacu Sodien kludas funkcijas un modelu arhitekturas ir
kluvusas par aktualiem petamiem objektiem [57].

Ar dzilajam masinmaciSanas metodem ir iespejams iegut augstaku pre-
cizitati attelu klasifikacijas uzdevumos [107], [45], dabigas valodas modele-
sanas uzdevumos [10], [95], runas atpazisanas uzdevumos [78], [85], laika
rindu uzdevumos [9], [72] un citos uzdevumos, kur ievades dati satur daudz
dimensiju.

Dzilas masmmacisanas metodes sasniedz ar1 augstakos rezultatus sti-
muletas masinmacisanas uzdevumos datorspelu vides un robotika, kur va-
dibas signalus senak speja dot tikai cilveks [35], [103], [21], [76]. Modernas
dzilas masinmaciSanas metodes lemumu analizei spej nodrosinat klasiskajam
statistiskas metodem lidzvertigu “caurspidigumu” [63], [93].

Promocijas darba merkis ir izstradat jaunas kludas funkcijas, modelus,
lai iegutu tuvinajumus jau zinamam funkcijam, balstoties uz empiriskiem
petijumiem. Vesturiski lielaka dala kludu funkciju ir iegutas no statistikas,
informacijas vai varbutibu teorijam, bet salidzinosi nesen empiriski atrastas
kludas funkcijas var tas aizstat un iegut labakus rezultatus [61], [89].

Lai sasniegtu merki, darba tika petitas vairakas aktualas temas:

1. kludu funkciju formesana dzilaja stimuletaja masinmacisana un dzilaja
metriku masinmacisana (kludas funkcijas dzilaja stimuletaja masmma-
cisana tika parbauditas datorspelu vides, lai atrak sasniegtu augstakus
rezultatus, kas tiek noverteti ar skaitlisku balvas vertibu, un balvas
vertiba nereti tiek aprekinata ka pieskirto punktu vertiba jeb rezultata



vertiba, bet kludas funkcijas dzilaja metriku masmmaciSana tika par-
bauditas sejas reidentifikacijas un balss reidentifikacijas uzdevumos);

2. modela arhitekturas un apmacibu procesa izstrade, lai tuvinati atrisina-
tu vertibu funkciju un paatrinatu vertibu iteraciju algoritma darbibu;

3. eksperimenala analize jaunajam kludas funkcijam un metodem, izman-
tojot akademiskas, sintetiskas un privatas datu kopas un vides, lai par-
bauditu to lietojumu praktiskos risinajumos.

Jaunas kludas funkcijas, kas tika izstradatas saja darba, dzilaja metriku
masinmacisana sasniedz 85,7 % precizitati seju reidentifikacijas uzdevumos,
savukart standarta kludas funkcijas Saja pasa uzdevuma sasniedz 78,6 %
precizitati. ST precizitate tika sasniegta, izmantojot nulles §aviena masinma-
cisanu [23], [116], kur sejas reidentifikacijas uzdevuma gadijuma tas sejas,
kas tika ieklautas apmacibu datu kopa, netika ieklautas testesanas datu ko-
pa, un ta vieta precizitate tiek rekinata, atrodot vishdzigakas sejas starp
registracijas seju paraugiem un neklasificetiem testa seju paraugiem. Sis pa-
sas kludas funkcijas tika lietotas art balss reidentifikacijas uzdevumam, kur
tika sasniegta 88,4 % precizitate uz privatas datu kopas, kas tiek izmanto-
ta komerciala produkta. Arl jaunas kludas funkcijas, kas tika izstradatas
dzilajai stimuletaja masimmacisana, sasniedza augstakus rezultatus PyGame
Learning Environment vide. Sis pasas kliidas funkcijas ir veiksmigi tikusas
lietotas ar1 komerciala produkta analitiskaja organiskaja kimija, lai veiktu
dalitu savienojumus paraugos. Visbeidzot, tika izstradati ar1 jauni dzilas
masimacisanas modeli, lai uzlabotu veiktspeju jau labi zinamai vertibu fun-
keijai, ko izmanto celu planosanas uzdevumos mobilajiem robotiem. Jaunais
modelis ir spejigs iegut vertibu funkcijai tuvinatu rezultatu, izmantojot pa-
ralelo skaitloSanu. Modelis iegust vertibu karti vairakas reizes atrak par
standarta metodi, izmantojot veribu iteraciju algoritmu.



1.2. Darba merkis un uzdevumi

Promocijas darba merkis ir uzlabot dzilas masinmacisanas veiktspe-
ju un apmacibu rezultatus dazadiem lietojumiem, izmantojot jaunizveidotas
kludas funkcijas un modelu arhitekturas dzilo metriku masinmacisana un
stimuletaja masimmacisana.

Jaunizveidotajam kludas funkcijam, kas aprakstitas saja darba, jaspej
atrak konverget apmacibas laika, jaiegust labakus rezultatus praktiskiem lie-
tojumiem un jabut lietojamam dazados uzdevumos, sakot ar klasifikaciju
sejas reidentifikacijai, analitiskajai kimijai un ar1 agentu vadibai dazadas sa-
rezgitas vides, piemeram, 3D datorspeles.

Konvergence dzilaja masimmaciSana tiek sasniegta, kad izpildas 1. vien-
adojums, kur relativa starpiba starp videjo vertibu kludas funkcijai £, nemot
vera ievades datus x un patiesos datus y, pasreizeja epoha un iepriekseja
epoha ir mazaka par §.

£(f0<x>7 y)z
£<f9($)7 y)i—l

Atkariba no datu kopas tirtbas § var but robezas no 0,1 — 0,001. Klu-
das funkcijas vertibam nepiecieSsams samazinaties, balstoties uz datu kopu vai
apmacibu vidi. Parasti kludas funkcijam ir globalais minimums ar vertibu
nulle, iznemot stimuletaja masinmacisana, kur nereti nav iespejams noteikt
patiesos stavoklus, kas iegust augstako balvas vertibu vide.

Uzdevumi, kas tika veikti promocijas darba:

| <90 (1)

1. veikt literaturas analizi eksistejoSam kludas funkcijam, kas ir lidzigas
DQ@N [68] un tripleta kludas funkcijam [23];

2. izstradat jaunas kludas funkcijas, kas ir lidzigas DQN un tripleta klu-
das funkcijam, izmantojot uz nulles saviena apmacibu;

3. izveidot jaunu modeli, lai iemacitos tuvinat vertibas funkciju, kas tiek
izmantota vertibu iteraciju (V1) algoritma [88];

4. analizet rezultatus jaunizveidotajai DQN funkcijai dazadas datorspelu
vides un analitiskas kimijas uzdevumos;

5. analizet rezultatus jaunizveidotas tripleta kludas funkcijas sejas reiden-
tifikacijas uzdevumu veiksana;



6. analizet rezultatus jaunizveidotajam modelim, lai iegutu vertibu fun-
kcijas tuvinajumu, un salidzinat tos ar pilna vertibu iteraciju algoritma
rezultatiem;

7. publicet petijumu rezultatus zinatniskas publikacijas un pievienot tas
promocijas darbam.

1.3. Aizstavamas tezes

Promocijas darba aizstavamas tezes:

1. jaunizveidota MD@N kludas funkcija Q vertibu stimuletas masmmaci-
Sanas uzdevumos parspej DQN kludas funkcijas;

2. jaunizveidota eksponenciala tripletu kludas funkcija dzilo metriku ap-
macibas uzdevumos parspej klasisko tripletu kludas funkciju;

3. jaunizveidotais UNet- RNN-Skip modelis uzlabo vertibu funkcijas veikt-
speju, izmantojot to, lai atrisinatu vertibu iteracijas algoritma uzdevu-
mu;

4. jaunizveidotas MD@N un tripletu kludas funkcijas var izmantot prak-
tiskos risinajumos seju reidentifikacijai, runataju reidentifikacijai, au-
dio troksnu nonemsanai un hromatografijas uzdevumiem analitiskaja
kimija.

1.4. Petijuma metodika

Promocijas darba merki merki tika sasniegti, izmantojot analitiskos un
eksperimentalos petijumus, kas publiceti zinatniskas publikacijas (1.6. noda-
la).

Promocijas darba aprakstitajos petijumos izmantotas eksperimentalas
un analitiskas petijumu metodes.

Kvantitativas un kvalitativas petijumu metodes izmantotas, lai anali-
zetu zinatnisko literaturu, jau eksistejosas un ari jaunas metodes.

Petijumos primari izveidotas jaunas kludas funkcijas un metodes, lai
uzlabotu DML (Deep Metric Learning) un RL (Reinforcement Learning) mo-
delu veiktspeju un rezultatus.

Jaunizveidoto kludas funkciju izstrades process shematiski paradits 1. at-
tela.
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1. att. Vienkarsota darbibu shema jaunu kludas funkciju izveidei dzilaja ma-
Sinmacisana.

Funkciju izveides process sakas ar problemsferas (A) izveli, kas ir at-
bilstosa dzilajai maginmacisanai. Saja darba problemsferas ietver DML bal-
stitus latentos vektorus sejas un balss reidentifikacijas uzdevumiem; RL, iz-
mantojot QQ vertibu funkcijas agentu politikas apmacibai datorspelu vides;
vielas pa sastavdalam analitiskaja kimija, izmantojot RL.

Pec tam nepiecieSams atrast piemerotas datu kopas vai testesanas vides
(B). Saja petijuma tika izmantotas seju reidentifikacijas un attelu klasifika-
cijas datu kopas un ar1 datorspelu vides RL agentu testesanai.

Tad, izmantojot zinatnisko literaturu un jaunakas publikacijas, tika
analizetas jau eksistejosas kludas funkcijas (C). Talak sis funkcijas tika reali-
zetas dzilas masinmacisanas satvara PyTorch [79] un tika petitas to ipasibas,
nemot vera to parametrus.

Jau esosas kludas funkcijas tika testetas uz izveletajam datu kopam vai
videm, parmeklejot labakas hiperparameteru kombinacijas (D). Hiperpara-
metri Saja gadijuma ir modela parametri, ko modelis apmacibas laika pats
nemacas. Katrs apmacibu meginajums tiek izpildits, lidz tas sasniedz klu-
das konvergenci pret apmacibu un testesanas kludas funkciju skaitliskajam
verttbam. Konvergence dzilaja masmmacisana tiek sasniegta, kad kludas
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funkcijas skaitliska vertiba starp epoham vairs ieverojami nemainas. Gan
apmacibu, gan testeSanas kludas funkcijas rezultata izmaina, piemeram, pa-
lick zem 0,1 % robezam, ka ar1 testesanas kludas funckijas rezultats nedrikst
sakt pieaugt. Ja testeSanas kludas funkcijas rezultats sak pieaugt, tad tas
var nozimet, ka ir notikusi parapmacisanas. Epoha dzilaja masmmaciSana ir
viena iteracija, kuras laika tiek apmaciti modela parametri ar kludas funkci-
ju, izmantojot visus apmacibu un testesanas datu paraugus. Katrai kludas
funkcijai ir nepiecieSsams veikt pilnas parlases parmeklesanu hiperparamet-
riem, jo vieni un tie pasi hiperparametri dazadu formu kludas funkcijam
neieguis labakos rezultatus vienlidzigi. Bez hiperparametru parmeklesanas
salidzinasanas process nebutu objektivs.

Pec tam notiek radosais process, izstradajot jaunu kludas funkciju, ku-
ra laika tiek nemta vera matematikas teorija un citu funkciju 1pasibas. Tiek
analizetas funkciju formas un velamas 1pasibas, balstoties uz ievades para-
metriem un klidas gradientiem. So procesu var arl automatizet, izmantojot
funkciju konstruesanas algoritmus un optimizacijas metodes, piemeram, Bei-
jesa optimizaciju, Monte-Carlo optimizaciju vai genetisko algoritmu optimi-
zaciju. Prakse kludas funkciju atraSana, izmantojot optimizacijas metodes,
ir nepraktiska, jo hiperparametru pilnas parlases parmeklesana katrai klu-
das funkcijai prasa loti daudz laika, tacu Sada gadijuma butu nepiecieSams
parmeklet hiperparametrus ari pasai funkciju konstruesanas metodei. Hi-
perparameteru parmeklesana tika veikta uz RTU HPC (High-Performance
Cluster), kur ta prasija vairakas nedelas un pat menesus katrai datu kopai,
kludas funkcijai, apmacibu metodei un modela arhitekturai.

Pec tam, ka jau minets, tika veikta hiperparametru parmeklesana (F)
jaunajai kludas funkcijai tada pasa veida, ka jau eksistejosam kludas funkci-
jam. Ja jauna kludas funkcija ieguva labakus rezultatus neka eksistejosas
kludas funkcijas, tad rezultati tika publiceti zinatniskaja literatura (G), ta-
¢u, ja jauna kludas funkcija nebija labaka, tad bija nepiecieSams atgriezties
kludas funkcijas izstrades faze (E).

Katrai jaunajai kludas funkcijas izpetei tika izmantota Sada metodolo-
gija:

1. Lidzigu kludu funkciju, modelu un apmacibu proceduru analize.

2. Implementacija un testesana jaunam kandidatu kludas funkcijam, mo-
deliem vai apmacibu proceduram.

3. Jauno un jau esoso kludas funkciju, modelu vai apmacibu procediru
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testesana uz atskaites datu kopam vai videm RL gadijuma. Katrai
datu kopai vai videi tika veikta pilnas parlases hiperparametru par-
meklesana.

4. Jauno kludas funkciju, modelu vai apmacibu proceduru dalu ietekmes
analize.

RL kludas funkcijam tika veikts apskats ar visam musdienigajam kludas
funkcijam [109]. DQN (Deep Q-Network) tipa kludas funcijas tika testetas
vismaz Cetras dazadas PLE (PyGame Learning Environment) datorspelu vi-
des [104], ka ar1 tika testetas hromatografijas uzdevumam analitiskaja kimija
[24].

Velak art jauna eksponenciala trijotnes kludas funkcija [110] tika izstra-
data un testeta nulles Saviena reidentifikacijas uzdevumiem, izmantojot datu
kopas, piemeram, VGGFace?2 [13], EMNIST [15] un CIFAR10 [47]. Datu ko-
pas tika parkartotas ta, lai klases, kas ir icklautas testa sadalijuma, netiktu
ieklautas art apmacibu sadalijuma, lai panaktu, ka Sie modeli strada ar nulles
saviena metodologiju [71].

Visbeidzot, VI (vertibu iteracijas) funkcijas modelis tika izveidots, iz-
mantojot UNet-RNN-Skip [111] modeli. Tas tika salidzinats ar dazadiem
citiem modeliem, piemeram, UNet [87] modelu varianti, lai uzlabotu VI al-
goritma veiktspeju. Tika radita art jauna sintetiska datu kopa, lai parbau-
ditu VI darbibu celu atrasanai karte mobilajiem robotiem, un ta var tikt
izmantota art citiem RL tipa modelu uzdevumiem.

Jaunraditas implementacijas ir publiski pieejamas timekli atverta ti-
pa programmaturas formata. To saites ir ieklautas publikacijas. Tas ti-
ka implementetas, izmantojot PyTorch matematiskas progamaturas satvaru
[79]. PyTorch tika izvelets, jo tas spej veidot dinamisku funkciju grafu, ko var
mainit apmacibu laika, ka art ir iespejams erti atkludot un mainit funkeciju
gradientus. Katrai no metodem un kludas funkcijam tika veikta hiperpara-
metru parmeklesana, izmantojot augstas veiktspejas datorus ar Nvidia V100
video kartem RTU HPC (High Performance Cluster).
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1.5. Zinatniska novitate un autora ieguldijums

Promocijas darba ieklautas Sadas jaunas kludas funkcijas: MD@QN klu-
das funkcija, ko izmanto RL un kas detalizeti aprakstita 3.3. nodala; ek-
sponenciala trijotnes kludas funkcija, ko izmanto DML, un ta detalizeti ap-
rakstita 4.3. nodala. Vel tika raditas jaunas latento vektoru normalizacijas
funkcijas Unit-Range un Unit-Bounce, kas ar1 aprakstitas 4.3. nodala. Lidzi-
gi tika radits jauns UNet-RNN-Skip modelis, lai uzlabotu vertibu funkcijas
veiktspeju, lai izveletos agenta politiku 2D vide mobila robota celu plano-
Sanai, un tas aprakstits 2.4. nodala. Visbeidzot tika radits jauns sintetiskas
datu kopas generators OccupancyMapGenerator un ieprieks sagatavota datu
kopa, lai testetu UNet-RNN-Skip modeli, un tas tika aprakstits 2.4. nodala.

Promocijas darba autors ir noradits ka pirmais autors visas publikaci-
jas, kas pievienotas promocijas darba pielikuma, iznemot publikacija anali-
tiskaja kimija [24], kur promocijas darba autors bija galvenais autors saistiba
ar RL metodologiju uzdevuma risinasanu, izmantojot dzilo masmmacisanos,
savukart parejie autori veica petijumu saistiba ar analitisko kimiju.

Zinatniskie darbi, kas pievienoti promocijas arbam, publiceti tris zi-
natniskajas konferences un viena zinatniskaja monografija. Darbi ir ieguvusi
vairakus apbalvojumus:

1. labakais petijums konference ICCDA 2020 (ASV);

2. tresa vieta doktorantu petijumu konkursa ResearchSlam 2018 (Latvi-
ja).
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1.6.

Darba struktura un apjoms

Promocijas darba kopsavilkuma ir 76. lapas. Tas ir iedalits septinas

galvenajas nodalas un veidots ka publikaciju kopa ar paplasinatiem skaidro-
jumiem, jo lielaka dala petijumu ir publiceti zinatniskajas konferences, kur
ir ierobezots pielaujamo lapu skaits vienam darbam.

. nodala.

. nodala.

. nodala.

. nodala.

. nodala.

. nodala.

. nodala.

Promocijas darba kopsavilkuma struktura izklastita teksta talak.

levads, petijjumu pamatojums, petijumu aktualitate un petijumu mer-

ki.

apraksta VI algoritma problematiku, dod teoretisku ievadu esosajas
dzilas masmmaciSanas modelu pieejam, piemeram, ConvNet, UNet,
RNN un ar1 apraksta jaunizveidoto UNet-RNN-Skip modeli. UNet-
RNN-Skip tika apmacits, lai atdarinatu vertibas funkciju un sama-
zinatu iteraciju skaitu, lai iegutu optimalu politiku. Jaunizveidotais
modelis tika izmantots, lai iemacitos jau eksistejosu neparalelizejamu
funkciju ta, lai ta stradatu atrak un butu paralelizejama.

apraksta @ vertibas funkcija balstitu RL kludas funkcijas un metodes,
testa vides un pieejas rezultatu analizei, ka ar1 jaunizveidoto MDQL
kludas funkciju, kas tika testeta un analizeta PLE vides un hromatog-
rafija analitiskas kimijas uzdevuma.

skaidro dzilo metriku apmacibu, izmantojot nulles Saviena modelus,
kas spej iegut latenta vektorus, kas satur semantisko informaciju par
ievades datiem. Sie modeli tika apmaciti ar trijotnes kludas funkciju un
jaunizveidoto eksponencialo trijotnes kludas funkciju. Tas tika testetas
uz vairakam datu kopam reidentifikacijas uzdevuma veikSanai.

apraksta eksperimentalos rezultatus jaunizveidotajam kludas funkci-
jam un modeliem, kas aprakstiti ieprieksejas nodalas, ka ar1 apraksta
praktiskos lietojumus stm kludas funkcijam un modeliem.

apraksta talako petijumu temas, kas tika atrastas, petot jaunas kludas
funkcijas un modelus.

apraksta galvenos secinajumus un zinatnisko pienesumu petijumiem,
kas aprakstiti Saja promocijas darba.

14



Pilnaja promocijas darba papildus DQN apskatam ieklauts arT zinat-
niskas literaturas apskats, kura analizetas plasak izmantotakas DML kludas
funkcijas. Pilnaja darba ir ieklauti pielikumi ar zinatniskajam publikacijam,
uz kuram ir balstits Sis darbs. Sasaiste starp promocijas darba merkiem,
temam un publikacijam redzama 2. attela.

Uzdevumi

Uzdevums 4: Analizgt rezultatus
Jjaunizveidotajai DQN funkcijai dazadas
datorspélu vides un analitiskas kimijas
uzdevumos.

kuras ir lidzigas DQN un Triplet Kladai,
izmantojot uz nulles §aviena apmacibu.

Uzdevums 2: Izstradat jaunas kladas funkcijas,

Uzdevums 1: Veikt literatiiras analizi jau

eksist&jo§am kludas funkcijam, kuras ir
lidzigas DQN un Tripleta Kidas funkcijam

Uzdevums 5: Analizgt rezultatus
jaunizveidotas Tripleta Kludas funkcijas sejas
re-identifikacijas uzdevumu veikana.

Publikacijas

Pielikums 2: "Software-Assisted
Method Development in High
Performance Liquid
Chromatography"

Témas

Pielikums 3: "Survey of
Deep Q-Network variants
in PyGame Learning
Environment"

Pielikums 4: "Exponential Triplet
Loss"

Pielikums 5: "Asya"

Jaunas kludas funkcijas

Uzdevums 6: Analizgt rezultatus
Jjaunizveidotajam modelim, lai iegtu Veértibu
Funkcijas tuvingj un salidzinat tos ar pilna

Veértibu Iteraciju algoritma rezultatiem.

Uzdevums 3: Izveidot jaunu modeli, lai
iemacitos tuvinat Veértibas Funkciju, kura tiek
izmantota Vertibu Iteraciju algoritma.

Pielikums 1: “Value Iteration Solver Networks™

Modelét zinamas funkcijas
ar dzilo masinapmacibu.

2. att. Darba struktura un publikaciju saistiba ar petamajam temam un
uzdevumiem. Pielikumi pieejami promocijas darba pilna teksta anglu valoda.
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Publikacijas, kas ieklautas promocijas darba, un to galvenie jaunieve-
dumi ir aprakstiti talak teksta.

1. “Value Iteration Solver Networks”, International Conferen-
ce on Intelligent Autonomous Systems, 2020, IEEE, Evalds
Urtans, Valters Vecins. Tika izveidots jauns UNet-RNN-Skip mo-
delis, lai uzlabotu VI algoritma veiktspeju, ka ar1 tika radits Occu-
pancyMapGenerator sintetiskas datu kopas generators, lai testetu kar-
su planotaju modelus.

2. “Software-Assisted Method Development in High Performan-
ce Liquid Chromatography”; ISBN: 978-1-78634-545-5, Sep.
2018, Sergey V. Galushko, Irina Shishkina, Evalds Urtans,
Oksana Rotkaja. Tika izveidots jauns RL balstits modelis, lai secigi

V] — 1. —y —

3. “Survey of Deep Q-Network variants in PyGame Learning
Environment”, International Conference on Deep Learning
technologies, 2018, ACM, Evalds Urtans, Agris Nikitenko Ti-
ka izveidota jauna RL apmacisanas metode un jauna MDEN kludas
funkcija.

4. “Exponential Triplet Loss”, International Conference on Compu-
te and Data Analysis, 2020, IEEE/ACM, Evalds Urtans, Val-
ters Vecins, Agris Nikitenko Tika izveidota jauna dzilo metriku
apmacibas kludas funkcija ar nosaukumu eksponenciala trijotnes klu-
das funkcija.

5. Pasya: Mindful verbal communication using deep learning”,
Cornell University, Computing Research Repository, 2020,
Evalds Urtans, Austris Tabaks Tika izveidota jauna sistema, iz-
mantojot eksponencialo trijotnes kludas funkciju, lai veiktu balss rei-
dentifikacijas uzdevumu.
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2. FUNKCIJU VEIKTSPEJAS UZLABOSA-
NA DZILA MASINMACISANA

ST nodala iepazistina ar jaunu dzilas masinmacisanas panemienu, lai
optimizetu klasiskas funkcijas veiktspeju, kas jau ir daudz petita un tiek plasi
izmantota, bet ir loti lena. Tika petita vertibu funkcija, ko izmanto vertibu
iteraciju (VI) algoritms. Ta paredzeta, lai atrastu 1sako celu aiznemtibas
rezga kartes no jebkuras pozicijas taja Iidz merka pozicijai.

Tas veiktspeja saruk eksponenciali, palielinot kartes izmeru, ka ar1 ta
nav izpildama paraleli. Savukart jaunais iterativais modelis, kas tiek pie-
davats saja darba, var iegut lidzvertigus rezultatus ka VI algoritms daudz
atrak, jo to var izpildit paraleli. Ieverojami labakus rezultatus var iegut,
izmantojot lielaka izmera kartes.

Vertibu funkcijas un vertibu iteracijas algoritma problemsfera ir ap-
rakstita 2.1. nodala. Dzilas masimmacisanas metodes, ko var izmantot, lai
modeletu vertibu funkciju, ir aprakstitas 2.2. un 2.3. nodala. Visbeidzot,
jaunizveidota metode ir aprakstita 2.4. nodala, tas rezultati — 5.1. nodala.

2.1. Vertibu iteraciju algoritms

Vertibu iteraciju algoritms ( V1) tiek lietots klasiskas stimuletas masin-
macisanas uzdevumos, lai atrastu optimalu politiku vide, kuras stavokli ir
pilniba noverojami. Tas var nemt vera art stavoklu parejas modeli, kur Sis
parejas var but nedrosi nosakamas [88]. VI nereti tiek izmantots, lai atrastu
optimalu celu kartes ar diskretiem stavokliem. Celu meklesanas uzdevuma
tiek formalizeta un diskretizeta dabiska vide un tas skersli. Nereti Sos datus
iegtist no sensoriem, kas ir uzstaditi uz mobilas robota platformas. Senso-
ri parasti var but LIDAR sensori attaluma noteikSanai, izmantojot gaismu,
ultraskanas attaluma sensori, IMU akselometra un Zziroskopa sensori par-
vietojuma noteikSanai, magnetometrs, GPS u. c. sensori. Diskretizacija
kartem parasti tiek veikta, izmantojot aiznemtibas rezga reprezentaciju. VI
ir iterativs algoritms, kas atkartoti lieto vertibu funkciju 3. vienadojuma vi-
sam pozicijam karte, lai atrastu kumulativo pozicijas vertibu, ka paradits
3. attela.

Talak, vertibu gradients starp sim pozicijam norada uz optimalo celu
un stavoklu pareju politiku. Optimala cela politika nodrosina, ka agents var
atrast celu no jebkura stavokla diskretizeta karte lidz pozitivam terminalajam
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stavoklim. Katram stavoklis s tiek aprakstits ar rezga pozicijam. Katra
stavokli ir iespejams veikt darbibas a, piemeram, parvietoties augsup, lejup,
pa kreisi, pa labi vai palikt nekustigam iepriekseja stavokli. Atkariba no
vides darbibas var but vairak vai citadas.

Darbiba a ir jaizvelas ta, lai maksimizetu summeto balvas vertibu sai
darbibai R,. Pec tam ta tiek reizinata ar parvietojuma modela varbutibu F,
un tiek pieskaititas blakus esoSo stavoklu vertibas V(s'), kas tiek reizinatas
ar atlaides koeficientu ~, ka paradits 3. vienadojuma.

Vertibu funkcija tiek izsaukta iterativi visam kartes pozicijam lidz ver-
tibas konverge starp iteracijam. Iteraciju skaits pieaug eksponenciali, palie-
linoties kartes izmeram. Konvergence VI algoritmam notiek, kad izpildas
2. vienadojums, kur ¢ ir videja skaitliska starpiba starp iteracijam, kurai var
but robezas no 0,1 — 0,001 atkariba no vides, stavoklu noverojumu tiribas
un pielaujamas kludas.

— < (2)

Vinr(s) = mgx{z Fa(s,8")(Ra(s,8") +7Vi(s)} (3)
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3. att. Secigu VI algoritma iteraciju vizualizacija. Iteracijas ir attelotas se-
cigi, sakot no augseja kreisa stura lidz augsejam labajam sturim, tad no
apakseja kreisa stura lidz apaksejam labajam sturim. Kad ir sasniegta kon-
vergence, tiek ieguta optimala politika ta, lai no katra stavokla karte var iegut
augstako kumulativo balvas vertibu, nonakot pozitiva terminalaja stavokli.
Zala krasa ir augstakas poziciju vertibas (tuvak pozitivajam terminalajam
stavoklim), sarkana krasa zemako vertibu pozicijas.

Pamatojums tam, lai modeletu vertibu funkciju, izmantojot dzilo ma-
sinmacisanos, ir taja, ka sadi ir iespejams paatrinat so algoritmu, to para-
lelizejot un samazinot ta secigo operaciju skaitu (1. tabula). Eksiste ar1 citi
populari algoritmi, kas lieto heiristikas, lai samazinatu secigo operaciju skai-
tu, piemeram, Dijkstra vai A* algoritmi [88], bet, tos lietojot, samazinas arl
rezultata precizitate.

1. tabula.

Jaunas VI funkcijas modela VSIN (Value Itereation Solver Network)
salidzinajums ar klasiskajam funkcijam.

Metode Sarezgitiba | Kvalitate
VI (vertibu funkcija) O(m - n?) Optimala
Dijkstra (n?) Laba

A* O(h - n) Videja
VISN (jaunievesta metode) | O(h - n) Laba
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2.2. ConvNet un UNet modeli

Lai palielinatu VI algoritma veiktspeju, $1 funkcija var tikt modeleta,
izmantojot ConvNet (konvoluciju tikla) modeli [56], [48], [97], [102], [31],
[38], kas tiek apmacits, lai prognozetu skaitliskas vertibas V'(s) funkcijai.
Pats modelis var tik apmacits vertibu funkcijas rezultata tuvinajuma apre-
kinasanai. ConvNet modelis strada ka filtrs visai aiznemtibas rezga kartei
un prognoze skaitliskas vertibas VI algoritma rezultatiem bez vajadzibas
pec iterativa procesa. ConvNet modeli var tikt paralelizeti uz musdienigiem
GPU, lietojot dzilas masinmacisanas satvarus. Saja petijuma tika izmanto-
ti ResNet [31] un DenseNet [38] tipa ConvNet modeli ka iezimju kodetaji
veribu funkcijai. ResNet un DenseNet modeli, kas tika izmantoti ka iekode-
taji, shematiski redzami 4. attela. Modela iezimju kodetaks kondense augstu
dimensiju ievades datus uz zemu dimensiju latentajiem vektoriem, ko talak
var izmantot dzilakas modela dalas. Saja petijuma ka dekodera modelis tika
izmantotas transponetas konvoluciju funkcijas [74]. Dekodera dala no mode-
la dala rekonstrue zemu dimensiju latentos vektorus par augstas dimensijas
rezultatiem, kuri tiek uzklati ka filtrs ievades datiem. Uzklasana var notikt,
izmantojot vienkarsu aritmetisku saskaitisanu, reizinasanu vai aizvietoSanu.
Autokodetaja modelis, kas satur dekoderu redzams 5. attela.
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levaddati levaddati

! |

Konvolaciju fun., Konvolaciju fun.,
ReLU, BN ReLU, BN

!

Konvolaciju fun.,
RelLU, BN

Konvolaciju fun.,
RelLU, BN

@
v

Konvolaciju fun.,
RelLU, BN

Konvolaciju fun.,
RelLU, BN

@
v

@
v

Konvolaciju fun., Konvolaciju fun.,
RelU, BN RelU, BN
i ¢

Izvaddati Izvaddati

4. att. Iekodetaju modelu salidzinajums (ResNet — kreisaja puse, DenseNet
— labaja puse). Plus zime norada uz aritmetisko saskaitisanas operaciju.
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levaddati |zvaddati

l T

Konvoltciju fun., Konvolaciju fun.,
RelLU, BN ReLU, BN
A
\ 4
Max. Pool PalielinaSana
A
\ 4
Konvoltciju fun., Konvolaciju fun.,
RelLU, BN ReLU, BN
A
\ 4
Konvolaciju fun.,
Max. Pool —> ReLU, BN —> Palielinasana
(var bat arT FC)

5. att. Autokodetaja modela piemers. Funkciju grafa vidu (neobligati) var
tikt ievietota linearas transformacijas funkcija FC (Fully Connected), ja mo-
delim ir pielaujami fikseta izmera ievades un izvades dati.

VI algoritma darbiba ir lidziga daudzkartejam filtresanas uzdevumam,
jo pati ievades datu struktura netiek izmainita, bet katra iteracija tiek pa-
mainitas tikai nelielas detalas.

Filtresanas un stila parneses un pat segmentesanas uzdevumiem nereti
tiek izmantots UNet tipa modelis [87], jo tas satur lecienu savienojumus starp
funkcijam, kas uztur detalizeéjumu originalajiem datiem dazadas iekodetaja
dimensijas atkariba no modela dziluma. Saja petijuma UNet modeli tika
treneti, lai iegutu VI algoritma rezultatus ar vairakam iteracijam, ka arl
viena piegajiena.
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levaddati lzvaddati

i T

Konvolaciju fun., Konvolaciju fun.,
RelLU, BN ReLU, BN
\ 4 ‘1‘
Max. Pool Palielinagana
A
\ 4
Konvoldciju fun., Konvoltciju fun.,
RelLU, BN ReLU, BN
>®
\ 4 T
Konvolaciju fun.,
Max. Pool — RelLU, BN —> Palielinasana

(var bat arT FC)

6. att. UNet modela piemers, kura redzams, ka taja tiek izmantoti leciena
savienojumi, kur datu 1pasibas tiek pieskatitas no iekodetaja puses uz deko-
detaja pusi funkciju grafa.

Originalais UNet modelis (6. attels) satur funkciju grafu, ta vienadoju-
mi doti zemak 4. vienadojuma. Vienadojumos ievades dati x tiek padoti caur
vairakam iekodetaja funkcijam, kur Conv funkcija ir lineara 2D konvoluciju
funkcija ar kodola izmeru 3x3, soli 1 un aplodu 1, un kuras rezultats bus tada
pasa izmera ka ievades dati. ST funkcija nemaina aiznemtibas rezga izmerus.
Savukart DeC'onv ir transponeta 2D konvoluciju funkcija kodola izmeru 4x4,
soli 2 un aplodu 1, kas dos divas reizes lielaku izvades karti neka ievades datu
karti. Lidzigi ar1 MaxPool funkcijas rezultats ar Siem pasiem parametriem
dos divas reizes mazaku izvades karti neka ievades karti, tikai katra no ko-
dola apgabaliem tiks izveleta maksimala vertiba no vienas no rezga Sunam.
Leciena savienojumi (10. un 13. vienadojums) izmanto apvienosanas opera-
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ciju, savukart segmentacijas uzdevumiem biezi tiek lietota ar1 saskaitisanas
operacija, ka tas ir ResNet modelos [102]. Gala rezultata skaitliskas vertibas
y tiek ierobezots ar sigmoida funkciju o, kur katra vertiba tiek merogota pret
minimalo maksimalo kumulativo balvas vertibu karte.

ReLU(C’onv(m)) (4)

= MazPool(oy) (5)
RGLU(COTLU(OQ)) (6)

04 = MaxPool(03) (7)
ReLU(C’onU(O4)) (8)
DeC’onU( 5) 9)

= (06, 03) (10)
Dropout(ReLU(C’onv(oﬁ)) (11)
= DeConv(og) (12)

010 = (09, 01) (13)

011 = ReLU(Conv(0,0)) (14)
y=o(o1l) (15)

2.3. RNN modeli

Lai modeletu iterativus procesus un laika rindu tipa datus, nereti tiek
izmantoti RNN (rekurento neironu tiklu) modeli. VI algoritma gadijuma
sie modeli tiek lietoti, lai samazinatu filtra uzdevuma sarezgitibu, kad ir ne-
piecieSsams ar vienu ConuvNet iteraciju prognozet V(s) vertibas, neko nezinot
par ieprieksejam vertibam. Ar RNN tipa modeli vertibas tiek prognozetas
secigi ar iterativiem soliem lidzigi tam, ka to dara VI algoritms, bet RNN
modelis nodrosina konvergenci ar daudz mazaku iteraciju skaitu.

Saja petijuma tika izmantoti populari RNN modeli, ka LSTM (ilgter-
mina — Istermina atminas suna) [36] un GRU (rekurenta Suna ar vartiem)
28].

Lai uzlabotu veiktspeju un konvergences atrumu, tika lietotas para-
metru inicializacijas strategijas. Piemeram, nobides parametri aizmirSanas
vartiem LSTM modeli tika inicializeti ar skaitlisko vertibu 1, lai mazak in-
formacijas tiktu aizmirstas apmacibu sakuma. Lidzigi ar1 parametru nobides
vektori GRU modelim tika inicializeti ar skaitlisko vertibu -1, lai panaktu to
pasu efektu [41], [54], [25], [106].
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Tt ht—l
Aizmir$anas i _— levades ::>‘ leksgjie f~ lzvades i
varti varti varti varti
Lineara Lineara Lineara Lineara
transformacija transformacija transformacija transformacija
Sigmoida Sigmoida Sigmoida Sigmoida
funkcija funkcija funkcija funkcija
Ct—1 —> ® ®© <« Ct

| |

Sigmoida ) @

funkcija

|

he

7. att. LSTM modela funkciju grafs.

LSTM modela grafs ir redzams 16. vienadojuma un shematiski paradits
7. attela. Apmacamie svari un nobides ir apzimeti ar W, U un b, sigmoida
funkcija o balstitie varti ir f; aizmirSanas varti, ¢, ievades varti un o, datu
izvades varti. Iekseja stavokla vektors, kas nav apmacams ir ¢, un neap-
macams slepta stavokla vektors h;, kuri apmacibu sakuma tiek uzstaditi ar
nulles skaitliskam vertibam, bet ar katru sekvences laika soli jeb iteraciju
tiek izmainiti ar informaciju no ieprieksejiem laika soliem. Katra laika so-
It LSTM modela rezultati sakrit ar pasreizejo h, vertibu. Pec jaunakajiem
petljumiem by jainicialize ar vertibu by = 1 [106], tapat japievieno RNN caur-
krisana (Dropout) vai ZoneOut regularizacija added [49], [94], ho un ¢y var
tikt apmaciti ar1 jau no pirmas iteracijas [75]. Slana Normalizacijas funkcija
jalieto pec katras linearas transformacijas LSTM modeli [3], un, visbeidzot,
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japievieno leciena savienojumi starp LSTM modelu slaniem, tos summejot
he = SM¢" bk lidziga veida ka to dara ResNet modeli, lai vienmerigi izpla-
titos kludas gradients dzilos maksligos neironu tiklos [102], [38], [106].

fi=0,(Wyszy+ Ushi_y + by) (
iv = og(Wizy + Uihy—y + b;) (
o = 0,(Woxy + Ushy—1 + b,) (
¢ = op(Wexy + Uchi—y + be) (19
=[O 1+ O (
hi = 0, © on(cy) (

GRU modelis, ka redzams 22. vienadojuma un 8. attela ir LSTM mo-
dela vienkarsots variants ar mazak apmacamiem parametriem. Tas satur
tikai z; atjauninasanas vartus un r; atgriezsanas vartus. Tapat tas lieto ne
tikai sigmoida funkcijas, bet ar1 tanh funkcijas ¢ Iidzigi ka tradicionalie vien-
karsie RNN. Lai iegutu augstako veiktspeju ar siem modeliem, nepieciesams
lietot visas tas pasas izmainas, kadas aprakstitas saistiba ar LSTM mode-
liem augstak, iznemot to, ka r, vartu nobidi jainicialize ar skaitlisko vertibu
b, = —1 [106].

2z = 0g(Woay + Ushyy + by) (22)
re = og(Wyxy + Uphi—q + b,) (23)
b = on(Whe + Un(re © hy-1) + bn) (24)
he=(1—2)©h 1 +20h (25)
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8. att. GRU modela funkciju grafs.

2.4. UNet-RNN-Skip modelis

Dalu promocijas darba veido jaunizveidotais modelis, kas apvieno UNet
un RNN modelus viena. Jaunajam modelis UNet-RNN-Skip ir vairakas tadu
modelu 1pasibas, ko izmanto citam vajadzibam, lai nodrosinatu jauna mode-
la speju sasniegt atraku konvergenci VI algoritma rezultata iegtusanai. Tas
satur UNet, LSTM un leciena savienojumus lidzigi ka ResNet, tacu tie tiek
izmantoti laika rindu un segmentacijas uzdevumiem.

UNet-RNN-Skip modelis tika radits, lai iegutu tuvinatas skaitliskas ver-
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tibas funkcijai, ko izmanto VI algoritma, bet ta, lai to varetu izpildit paraleli
pilnigi visam aiznemtibas rezga sunam. Savukart VI algoritmam nepiecie-
sams §1s vertibas aprekinat secigos solos, apskatot katru Sunu aiznemtibas
rezgl. Jaunais modelis tika radits ar1 tapec, lai aprekinatu ar vienu iteraciju
tuvinatu skaitlisko vertibu, ko VI algoritms aprekina ar vairakam iteracijam.

Vel viens UNet-RNN-Skip modela ieguvums ir tas, ka to var apmacit
uz daudz mazaka izmera kartem, piemeram, 32x32, un velak produkcija to
var izmantot uz lielam kartem, piemeram, 256x256 bez nepiecieSsamibas to
apmacit papildus, jo modelis ir iemacijies vertibu funkciju, nevis sakaribas
pasa karte.

Visas kartes tika generetas, izmantojot jaunu OccupancyMapGenerator
algoritmu, kas ar1 bija dala no §1 petijjuma un ir aprakstits 5.1. nodala. Turpat
aprakstiti ar1 eksperimentalie rezultati un modela 1pasibas.

UNet-RNN-Skip modell svariga detala ir LSTM novietojums “U for-
mas” pasa apaksa funkciju grafa, bet taja pasa laika modelis izmanto art
UNet leciena savienojumu funkcijas no kodetaja uz dekodetaja dalam (lidzigi
ka ResNet [31], UNet++ [136] un UNet 3+ [39] modelos). Preteji paras-
tajam UNet, kas izmanto 1pasibu apvienosanu, paplasinot matricu izmerus
(6. attels), jaunais modelis izmanto aritmetisko saskaitisanu leciena funkcijas.
ResNet [31] funkciju bloki tika izveidoti divos dazados veidos (9. attels).
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9. att. UNet-RNN-Skip modelis. Ar krasam iezimeti dazadi funkciju bloki,
kas izmantoti Saja modeli.

Vispirms tika izveidots identitates ResBlock funkcija, ka redzams 26. vien-
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adojuma.

Yexcwxh = ReLU(Conv3x3(Xexwxh))
Yeswsn = BatchNorm(Yesawxh)
e = ReLU(Conv3a3(yss))
h

)

)

\)
09

/
Zexwxh — Rexwxh + Texwx

\)
=)

Uexwxh = ReLU( Zexwxh

/
cxXwXh

o~~~ o~ o~ o~

U = BatchNorm(uexwxn

Pec tam tika izveidota BottleNeck funkcija, kas samazina iezimju karsu
izmerus ar konvoluciju funkcijas palidzibu, bet taja pasa laika ar1 palielina ie-
zimju skaitu karsu kanalu dimensija, ka redzams 32. vienadojuma. ResBlock
funkcija ir hdziga pirms aktivizacijas ResBlock funkcijai [32], kur partiju
normalizacija tiek izpildita pirms linearajam transformacijam. Tadas pasas
funkcijas spogulskata tika izmantotas arl transponeto konvoluciju funkciju
dala, kas palielina karsu izmerus, tacu samazina kanalu iezimju skaitu.

Ynoxx b = = ReLU(Conv3z3(Zexwxn)) (32)
Ipoxxh = ReLU(Conv3x3( pox Xﬂ)) (34)
$;.cx%x% C’onlel(mcxwxh) (35)

;z~c><ﬂ><h :ZnCX h +'Inc>< wh (36)

Uy o Xh—ReLU(anX%) (37)

u;_cxgxﬂ = BatchNorm(u, . w.n) (38)
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3. FUNKCIJU FORMESANA DZILAJA STI-
MULETAJA MASINMACISANA

St nodala iepazistina ar jaunu kludas funkciju un apmacibu proceduru
dzilajai Q-vertibu funkcijas apmacibai. Jaunizveidota MD@N kludas fun-
kcija izmanto dinamisku funkcijas grafu, kas maina kludas funkcijas formu
apmacibas procesa laika. Tika veikta ar1 citu lidzigu funkciju analize. Jau-
nizveidotas proceduras ieklauj arl metodi, kas lauj vizualizet stavoklu verti-
bas un politiku, lai “melnas kastes modelus” padaritu par interpretejamiem
“baltas kastes modeliem”.

Dzilas stimuletas masinmaciSsanas problemsfera aprakstita 4.1. nodala
Jau pazistamas D@N kludas funkcijas un to paveidi aprakstiti 3.2. noda-
la. Visbeidzot, jaunizveidota kludas funkcija aprakstita 3.3. nodala, un tas
rezultati doti 5.2. nodala.

3.1. Q-Vertibu funkcija un politikas gradientu funkcijas

Stimuletas masinmacisanas algoritmi jau bija labi izpetiti pat pirms dzi-
las masinmacisanas metodem, tacu lidz ar jaunajam metodem to kapacitate
ir ieverojami palielinajusies [68]. Lidzigi, ka ieprieksejas nodalas aprakstitais
VI algoritms, ar1 sie modeli aprekina labako politiku 7 balstoties uz stavoklu
kumulativajam vertibam r; un reizem izmantojot tikai pasu stavokli s;.

Stimuletaja masimmacisana eksiste tris galvenas metozu kopas.

1. Q vertibu funkcija balstitas metodes.
2. Politikas gradienta metodes.

3. Aktiera un kritika metodes (Q vertibu funkcijas un politikas gradienta
metozu apvienojums).

Sis metodes sava starpa atskiras galvenokart ar kludas funkcijas formu,
kas ir viena no svarigakajam sastavdalam, lai sis metodes spetu stradat.

Politikas gradienta metodes strada, pamatojoties uz politikas gradien-
ta teoremu (39. vienadojums), kur kludas gradients politikas funkcijai 7 ir
novertejuma vertiba ieprieksejo stavoklu trajektorijai 7, pasreizejam stavok-
lim s, un katrai pielaujamai darbibai Saja stavokli a;, reizinot ar kumulativo
balvas vertibu R (40. vienadojums) trajektorijai 7. Si gradienta funkcija
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ir nestabila un gruti konvergejama, tacu nesenie petijumi to ir padarijusi
daudz stabilaku un praktiski izmantojamu, ka piemeram kludas funkcijas
TRPO [92], PPO [91], MERLIN [125], IMPALA [21], u.c. kludas funkcijas.

Vmg(ailsy) = Viogmg(als) R(T) (39)

Kumulativa balvas vertiba R (40. vienadojums) ir summeéta balvas ver-
tiba stavoklu trajektoriju balvu vertibas, kur tas katra laika soli ¢ tiek reizi-
natas ar atlaides vertibu v. Atlaides vertiba - nosaka, cik loti nozimigas ir
atri ieguistamas balvas pret balvam, ko var iegut epizodes beigas. Jo mazaka
ir 81 skaitliska vertiba, jo vairak modelis liek uzsvaru uz atri iegustamam bal-
vam. Dazas vides, kur agents var viegli noklut negativa terminala stavokl,
1 vertiba butu jauzstada zemaka. Parasti So vertibu uzstada ka hiperpara-
metru vertibu robezas 0.9 — 0.99,jo nozimigakie notikumi datorspelu vides
parasti notiek pec ilgaka laika un pie tiem janonak ar merktiecigu planosanu.

R= Z Yo (40)
=0

Otra metozu kopa saknojas Bellmana vienadojuma (41. vienadojums),
kas tuvina R vertibu katra stavokli s; pie darbibas a;, to modelejot ar Q
vertibu funkcijas modeli. Secigi apskatot darbibas a; un izveloties to, kas
sniedz augstako Q veribu, ir iespejams noteikt politiku .

Qr(st,a) =71 + max Qr (841, ) (41)

Tresa metozu kopa ir aktiera un kritika metodes, kas saknojas abas
ieprieksejas metodes. Tas galvenokart apvieno abas ieprieksejas kludas fun-
kcijas, izmantojot jauktu kludas funkciju ar vairakam dalam, starp kuram ir
koeficienti. Ir izstradati daudzi veiksmigi Sadu metozu varianti, piemeram,
DDPG [60], A3C [67], GPU A3C [4], ACER (Actor-Critic with Experience
Replay) [124] u.c. metodes.

Lai ar1 skiet, ka labakos rezultatus vienmer var iegut, izmantojot kom-
binetas kludas funkcijas, tomer labakos rezultatus nereti izdodas iegut tiesi ar
katru kludas funkciju atseviski, tacu tas ir atkarigs ari no vides ipatnibam.

3.2. DQ@N kludas funkcija

Viens no veiksmigakajiem dzilas stimuletas masSinmacisanas modeliem
ir DQN (Deep Q-Network). Pec sakotnejiem un veiksmigajiem DQN [68]
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rezultatiem tika radita virkne citu @ vertibas funkcija saknotu modelu uzla-
bojumi [2].

Sakotnejais DQN tika testets, izmantojot Atari speles, kuram ir daudz-
dimensiju stavoklu reprezentacijas, jeb operativas atminas apgabala matrica
vai speles attela pikselu matrica katram speles stavoklim (10. attels). Vel ci-
ta biezi izmantota stimuletas masinmacisanas vide ir OpenAI Gym [6], kura
tiek izmantotas maza skaita dimensijas stavoklu reprezentacijai, piemeram,
MoonLander vide tiek dota informacija par kosmosa kuga atrasanas vietu,
atrumu un lenki attieciba pret merka poziciju uz Meness, kur tam ir janolai-
7as. Saja petijuma tika izmantotas PLE (PyGame Learning Environment)
vides, kas satur gan daudzdimensiju vides, gan vides ar mazaku skaitu di-
mensiju, un ir iespejams pat izmainit vides uzvedibu, kamer modelis uz tas
tiek apmacits, lai butu iespejams dzilak izpetit modela 1pasibas.

Pedejos gados DQN modelim ir veiktas dazas mazas, bet nozimigas
izmainas, kas ir devusas ieverojamus uzlabojumus ta veiktspeja. Viens no
svarigakajiem uzlabojumiem ir prioritara pieredzes atmina [90], kas nodro-
Sina to, ka apmacibai tiek izveletas stavoklu parejas ar lielako temporalo
kludu. Vel viens nozimigs uzlabojums ir duela DQN [123], kas ar modela
arhitekturas palidzibu tam liek iemacities atpazit atri iegustamas balvas un
ilgtermina balvas, kas nereti ir daudz nozimigakas. Nakamais uzlabojums ir
DDQ@N (dubultais DQN) [29], [30], kas nodrosina stabilaku D@QN kludas fun-
kcijas konvergenci (42. vienadojums), izmantojot jaunu kludas DD@QN kludas
funkciju (43. vienadojums) DD@N kludas funkcijas gadijuma apmacibas lai-
ka Qtarger modela svari tiek kopeti un sasaldeti no Qg ik pec katra, ieprieks
defineta skaita laika solu.

Lo = (Tt + vy maxy Q@(St+1> a’) - Q@(Sm at))Q Z'f b < tiast (42>
o (rt - Q@(St7 at))2 Zf t= tlast
Loagor = (Tt + vy maxy Qtarget(st+1> a') - Q®(5t7 %))2 if t <t (43>
o (rt - Q@(8t7 at))2 Zf t= tlast
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10. att. Atari speles, kas tika izmantotas, lai parbauditu DQN modeli [68].

Visbeidzot varaviksnes DQN modelis parada, ka apvienojot visas ne-
lielas izmainas kopa viena modeli, tas parspej katru no izmainam atseviski
[35], ka redzams 11. attela, kura dots salidzinajums normalizetiem Atari spe-
lu rezultatiem, izmantojot dazadas kludas funkcijas un metodes atkariba no
miljoniem kadru, kas bija nepiecieSsami, lai apmacitu agentu. Varaviksnes
D@N modelis izmanto DD@N kludas funkciju ka ar1 ieprieks minetas un vel
citas izmainas.
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11. att. Varaviksnes DQN modela un ta dalu salidzinajums, izmantojot nor-
malizetu Atari balvas vertibu [35].

3.3. MDQN kludas funkcija

Promocijas darba aprakstita jauna MDQN (Multi Deep Q-Network)
kludas funkcija, kas ir dinamiska un maina savas 1pasibas apmacibas laika.
Lidzigi ka DD@N, ta satur merka modelus, kuri tiek atjauninati ik pec noteik-
ta skaita laika solu, tacu atskiriba no DD@N kludas funkcija tiek izmantota
vairak neka viena kopija DQN svaru. Divas, tr1s vai vairak kopijas svaru var
izmantot, lai samazinatu neseno un nejausu notikumu ietekmi uz apmacibas
procesu. Sis svaru kopijas tiek mainitas sava starpa balstoties uz dazadiem
solu skaitiem, tadejadi liekot modelim atcereties dazadus notikumus katra no
D@N modelu kopijam, lai pilnvertigi veidotu galveno DQN modeli. MDQN
kludas funkcija pseidokoda ir aprakstita 1. vienadojuma.

Atkariba no MD@N varianta vairaki DQN modelu svari Q1, Q2, ..., @n
tiek inicializeti apmacibas sakuma. Piemeram, MD@N-3 satur tris parale-
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lus Q modelus, pec tam sakotnejie @), un Q) tiek nejausi izveleti no DQN
modelu kopas. Kadru skaititaji c,, ¢, ..., ¢, tiek uzstaditi ar skaitlisko verti-
bu nulle. Hiperparametri threshold,,threshold,, ..., threshold,, kas nosaka
merka modela mainu, tiek atrasti, izmantojot parametru rezga parmeklesa-
nu, tacu tos var ar1 uzstadit ka apmacamus parametrus. MDQN izmanto art
stavoklu pareju kopas ay, S¢, 5141, Iy, kas ir Iidzigas tam, kas ir redzetas atmi-
na, lai apmacitu Q vertibu funkciju, izmantojot patiesas kumulativas balvas
vertibas. Sis parejas var viegli salidzinat atmina, kad tiek izmantotas vides
ar mazu skaitu dimensiju, ka tas ir PLE (PyGame Learning Environment)
[104], ka ar1 tas var tik atrastas ar1 daudzdimensiju (pikselu matricu) vides,
izmantojot dzilo metriku apmacibu, kas aprakstita nakamaja nodala.
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1. algoritms. MD@N kludas funkcija
procedure TRAIN

1:

2 Q1, Q2 s Qn

3 threshold,,threshold,, ..., threshold,

4: Cay Chy ey Cpnp, =0

o: Qu = Sample(Ql, Q2, .-, Qn)

6: Qp = Sample(Q1,Qz, ..., Qn)

7 while Training = True do

8 for do{ay, s, S¢41} sample from ReplayBuf fer
9

: Vn,c, =c, + 1
10: if Vn, ¢, > threshold, then
11: Qb = Qa
12: Qa = Qn
13: c, =0
14: if {ay, sy, 8441} similar exist in ReplayBuf fer then
15: Qalag,s;) Zii(l) 'R,
16: else
17: if s, # terminal state then
18: Qa(ay,s) < Ry + ymax, Qp(a, Si11)
19: else
20: Qalas,s¢) < Ry
21: while s; # terminal state do
22: a; < mazg,average({Qq(a, s¢), Qp(a, s;)})
23:
24: store {a¢, s¢, S¢+1, 7} in ReplayBuf fer
indentfirst
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4. FUNKCIJU FORMESANA DZILAJA
METRIKU MASINMACISANA

St nodala iepazistina ar jaunizveidoto eksponencialo trijotnes klu-
das funkciju un jaunam apmacibas proceduram dzilo metriku apmacibas uz-
devumiem. Taja tiek iepazistinats ari ar jaunam normalizacijas funkcijam
latentajiem vektoriem, kas nodrosina lenkisko attalumu ipasibas, izmantojot
Eiklida attalumus.

Problemsfera reidentifikacijas uzdevumam aprakstita 4.1. nodala.
Jau zinamas dzilas masmmaciSanas kludas funkcijas, lai risinatu reidentifi-
kacijas uzdevumu aprakstitas 4.2. nodala. Visbeidzot, jauna kludas funkci-
ja un normalizacijas funkcijas aprakstitas 4.3. nodala, un to rezultati doti
5.3. nodala.

4.1. Nulles-saviena masimaciSanas un reidentifikacijas
uzdevums

Nulles saviena masmmacisanas ir metode [66], [23], [44], [62], kas
balstas uz modeli, ko lieto kategorizacijas uzdevumam jaunam, apmacibas
laika neredzetam klasem (12. attels). Parasti datu kopas apmacibai un tes-
tesanai ir no vienas un tas pasas sferas, piemeram, seju fotoattelu, balss
ierakstu, auto fotoattelu, u.c. datu kopas. leguvums Sadiem modeliem ir
taja, ka tos nav nepieciesams velreiz apmacit, kad uzdevuma paradas jaunu
klasu piemeri, un So modelu uzvedibu var pielagot arl pec apmacibas fazes.
Pielagosanu veic, mainot parametrus klasterizacijas un latento vektoru tel-
pas normalizacijas parametriem pec apmacibas. Vel viens ieguvums ir tas,
ka jaunajam klasem nepieciesami tikai paris datu piemeri, nevis tukstosiem
datu piemeru ka parasti tas butu nepiecieSams klasifikacijas modeliem, kas
neizmanto nulles Saviena masimmacisanas metodes [116]. Nulles saviena ap-
maciba ir efektiva, ja ir mazs paraugu skaits, pat ar diviem datu paraugiem
var sasniegt augstu klasifikacijas precizitati [116].
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12. att. Nulles saviena masimmacisanas klasteru vizualizacija, izmantojot
EMNIST datu kopu, kur tas sadalitas ta, lai apmacibas un testa datu kopas
nebutu ieklautas vienas un tas pasas klases.

Dazreiz zinatniskaja literatura nulles Saviena apmacibu sauc ari par
viena-Saviena apmacibu, lai gan tehniski viena saviena apmaciba nozime, ka
viens paraugs no merka klasem ir ticis ieklauts apmacibas procedura. Tapat
eksiste ar1 paris savienu masinmacisanas, kur paris paraugu no merka klasem
tiek ieklauti apmacibu kopa. Sadus modelus parasti papildus apmaca velak,
izmantojot parcelSanas apmacibas metodes (transfer learning), lietojot Sis
paris jaunas klases. Nulles Ssaviena masinmacisanas gadijuma modelis netiek
nemaz apmacits ar jauno klasu paraugiem.

Modelis ir kluvis par kodetaju, kas spej daudzu dimensiju datus,
piemeram, fotoattelus, spej iekodet paris dimensiju latentajos vektoros, starp
kuriem attalumi jeb distances nodrosina to klasterizaciju pec semantiskas in-
formacijas. Sadus nulles $aviena modelus arT nereti sauc ar1 par dzilo metriku
apmacibu (DML) vai distancu metriku apmacibu.

Sie modeli biezi tiek lietoti seju reidentifikacijas [23] un citu bio-
metrisko datu verifikacijas sistemam (13. attels).

Sadas sistemas katra persona tiek uznemta sistema, izmantojot
vienu vai vairakus paraugus ar sejas fotoattelu, kas pieder jaunai datu kla-
sei, ko velak modelis spej atpazit jebkura fotoattela, kurs netika ieklauts
uznemsanas procedura.
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Runataja verifikacijas uzdevums
(paraugi, kuri iek|auti apmaciba)

Paraugs 1 _
{ Runatajs A -

@) — fe)3

Fraze 2 :"
Runatajs A [f(z1) — f (z3)[3

xﬁagﬁi“” |f(z1) — fx3)|3 > |f(x1) — fla2)]3

|f(z2) = f(@3)l3 > |f(x1) — f(@2)l3

flas) — fe) /

Runataja re-identifikacijas uzdevums
(paraugi, kuri nav ieklauti apmaciba)

Fraze 4 .
Runatajs C 7

Fles) — f@s)

Fraze 2 I"

Runatajs C ]f($4) — f(we) |§
Flas) = o)l

razos L |f(e) = flwe)l3 > |f(ea) — flas)
unatajs

|f(x5) = f(6)[3 > | f(za) — f(z5)]3

13. att. Atskiriba starp runataja verifikacijas un runataja reidentifikacijas
uzdevumu (implementets praktiska lietojuma — komerciala lietotne ”asya”)
Redentifikacijas uzdevums pieder pie nulles-saviena apmacibas, jo modelis f
nav redzejis audio paraugus x4, 5, T¢ apmacibas laika.
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4.2. Trijotnes kludas funkcija

Lai modelis no ievades datiem iemacitos dzilas reprezentacijas la-
tentaja vektoru telpa, izmantojot nulles Saviena apmacibu, parasti tiek iz-
mantota kontrastiva kludas funkcija [8] vai trijotnes kludas funkcija [23].

Trijotnes kludas funkcijas (44. vienadojums) merkis ir samazinat
attalumu latentajiem vektoriem starp vienas klases paraugiem |y, — 4, /|3 un
palielinat attalumu starp dazadu klasu paraugiem ||y, — y,||3, k& redzams
14. attela.

Ltqg = ’Hya_ypng - Hya—yn\|§+a|+ (44>

Ya Ya
. Yp il e Yp

"

fare (o e

Apmaciba

,"Apmécha‘\

14. att. Apmacibas process, izmantojot trijotnes kludas funkciju (44. vienado-
jums) ar kosinusa distanci starp enkura y, vektoru, tas pasas klases pozitivo
vektoru y,, un citas klases negativo vektoru y,. Kad ir sasniegts maksimalais
attalums starp vektoru pariem, Sis attalums atkal samazinas.

Taja pasa laika funkcija ir izveidota ta, lai ta nereducetu visus vien-
as klases vektorus viena punkta telpa, bet, lai starp tiem butu robezas atta-
lums «a. Nereti ka attalumu metriku izmanto kosinusa vai Eiklida distances.
Velams izmantot kosinusa distanci, jo tai ir cikliska daba, kur paraugu atta-
lums sasniedzot robezvertibu 2 atkal samazinas lidz robezvertibai 0.

Trijotnes kludas funkcijam nepiecieSams paraugu meklesanas algo-
ritms un ierobezojumi, kadus paraugus drikst lietot ar So kludas funkciju.
Piemeram, parasti modelis tiek apmacits ar pozitivajiem vienas klases pa-
raugu pariem, starp kuriem ir lieli attalumi un starp negativajiem paraugu
pariem, kuriem ir mazi attalumi. Sadi paraugi, pabeidzot apmacibu, nav
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velami, tapec tie dod lielako ietekmi uz kludas funkciju, tacu So paraugus ir
1pasi jamekle, un tie parasti netiek atlasiti nejausa veida.

Modelis fyp(x) ir kodetajs, kas reduce dimensiju skaitu no daudz-
dimensiju ievades datiem x uz mazaka skaita dimensiju latento vektoru y.
Latentam vektoram jabut vismaz 32 dimensijam vai vairak, ka paskaidrots
pielikuma [110]. Parametri € ir vienadi visiem datu paraugiem z, ka redzams
15. attela.

Modelis Latentais Kiadas
vektors funkcija
Ya

d— folz) —

folz:) —  ——— Lua

folzi) —> 7 ————

15. att. Piemers trijotnes kludas funkcijai sejas reidentifikacijas uzdevumam.
Kodetaja modelim fy(x;) ir kopeji svari. Dimensiju skaits y; vektoram ir
ieverojami mazaks nka x; ievades datiem.

4.3. Eksponenciala kludas funkcija

Promocijas darba lidz ar citiem jaunievedumiem, ir aprakstita jau-
nizveidota eksponenciala trijotnes kludas funkcija L.,,, kuras skaitlisko ver-
tibu telpa kludas telpa paradita 16. attela, kura konverge atrak par trijotnes
kludas funkciju Lyq, kura aprakstita iepriekseja nodala.

Eksponencialajai trijotnes kludas funkcijai L., ir forma, kas ne-
pielauj negativo paru attalumus, kuri butu mazaki par pusi no maksima-
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la attaluma sferiskaja telpa max(fems(x)), kas bez merogosanas parasti ir
max( femp(x)) = 2.0.

Savukart ¢, ir minimala klasteru distance lIidzigi ka robezvertiba «,
ko lieto trijotnes kludas funkcija L44. To aprekina, dalot maksimalo latento
vektoru telpas distanci max(fenp(2)) ar klasu skaitu apmacibu apmacibu
kopa K (45. vienadojums).

~ max(fems(T))
Cn = K (45)
_ Hya_ypH% — Hya_ynH%
= o))" max s @) 10)

_ |emb, — cal4 0.5 — emb,|+

e e (A7)

Lewp = —log(1.0 +¢€) —log(1.0

1—oc¢,

Loss g g
0.4
0.2

0.0

o = N W A& WU

175 17
2.00 2.00

16. att. Lgq un L.,y kludas funkciju salidzinajums. Pozitivie vienas klases
paru attalumi noraditi ar ||y, — y,||3 (pos), negativie dazadu klasu attalumi

ar ||ya — ynll3 (neg).

Lai vel vairak uzlabotu L., veiktspeju, vairakas citas kludas fun-
keijas no neseniem petijumiem tika pievienotas kludas funkcijai, lai izveidotu
kompozita kludas funkciju Lecomp (51. vienadojums). Tika pievienotas L2
ierobezota krusteniska entropijas kludas funkcija £qss [84] un Centra kludas
funkcija Leenter [128] (49. un 50. vienadojums). L2 ierobezotas krusteniskas
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entropijas kludas funkcijas Lqss gadijuma pirms Softmaz funkcijas latentais
vektors f(x) tiek L2 normalizets un merogots ar s. Savukart Leepser gadiju-
ma apmacibu laika klasu latentie vektori tiek akumuleti un tiek aprekinati
¢y, klasu masas centru vektori, kas tiek izmantoti Saja kludas funkcija.

, i Wi's| (i) 3+bs (48)
class — — yzZOQ 48
— Zf:l Wi slf (@) |3+

2 (49)

M
Lcenter’ = Z Hxl — Cy,
=1

M
Cn,
/Ccenter = Z |sz — Cy, g - 5’-1— (50)
=1
'Ccomp - /Cexp + Ocenterﬁcenter + Cclassﬁclass (51)

17. att. Unit-Bounce normalizacijas funkcijas ilustracija latentajiem vekto-
riem eksponencialaja trijotnes kludas funkcija.
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Vel viens jaunievedums Saja darba ir latento vektoru normalizacijas
funkcija Unit-Bounce (52. un 53. vienadojums). Tai ir idzigas 1pasibas ka
kosinusa distancei, bet ta tick aprekinata ar Eiklida distancem. Kad latentais
vektors sasniedz sferas radiusu c,, tas virzas atpakal latentas telpas centra
virziena (17. attels), un tad, kad tas sasniedz otru sferas malu, tas atkal
virzas uz centru preteja virziena. Tadejadi tiek panakts, ka visa 3D latenta
telpa tiek efektivi izmantota, nevis ka L2 gadijuma, kur vektori atrodas tikai
uz sferas virsmas.

ounce(x), 1if [z]* > 1
IOE {f" @), Al 21 (52
x, citos gadijumos
fbounce(aj) = | | Cs ER LCsJ (53>

Csam — |21% — Ui—m, citos gadijumos
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5. EKSPERIMENTALIE REZULTATI UN
PRAKTISKIE LIETOJUMI

Saja nodala doti galvenie eksperimentu rezultati jaunizveidotajam
kludas funkcijam un metodem, kas aprakstitas 2., 3. un 4. nodala Jauniz-
veidotas metodes tika parbauditas ar dazadam problemsferam, sakot ar VI
algoritma optimizaciju, dzilas masimmacisanos datorspelu vides, dzilas met-
riku apmacibu seju reidentifikacijas uzdevumam, un beidzot ar praktiskiem
lietojumiem analitiskaja kimija un cilveka balss analize. Pilni eksperimenta-
lie rezultati atrodami publikacijas, kas tika pievienotas pilnajam promocijas
darba tekstam pielikumu veida [111], [109], [24], [112], [110].

5.1. UNet-RNN-Skip rezultati

UNet-RNN-Skip modelis tika eksperimentali testets VI algoritma
problemas risinasanai, lai paatrinatu vertibu funkcijas konvergenci. VIN
(Value Iteration Network) modelis balstits uz jaunizveidoto UNet-RNN-Skip,
ko var lietot ar1 citu problemu risinasanai. VIN modelis ir izmantojams da-
zadu izmeru aiznemtibas rezgu kartem, ka redzams 18. attela un 3. tabula,
un to nav nepieciesams papildus apmacit noteiktam kartes izmeram. VIN
modela konvergences atrums samazinas lineari starp dazadu izmeru kartem,
savukart VI algoritma konvergences atrums samazinas eksponenciali, palie-
linoties kartes izmeram. Metrika "merka sasniegSanas proporcija” (success
rate) tika izmantota, lai novertetu modela stabilitati uz testa datu kopu. St
metrika norada uz procentualu skaitu rezga sSunu, no kuram ar VIN palidzi-
bu var noklut lidz pozitivam terminalam stavoklim karte. VI algoritmam sis
metrikas vertiba vienmer bus 1, jo pec konvergences VI algoritms ir spejigs
iegut optimalu cela planojumu no jebkuras rezga Sunas karte. Petijuma ar1
tika noskaidrots ar1 tas, ka VI uzdevumam UNet modeli precizitate parspej
kovoluciju AE modelus (2. tabula).
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2. tabula.

ConvNet un UNet modelu rezultatu salidzinajums, lai atrisinatu VI

algoritmu.
Modelis Kluda Merka sasnieg. pr. | Epohas laiks (min)
Conv-AE-RNN | 8.58E-06 | 0.598 10.862
UNet-RNN-Skip | 3.04E-06 | 0.998 15.833

3. tabula.
VIN un VI metozu konvergences atruma (sek.) salidzinajums.
Modelis / Kartes izm. | 32 64 128 256
VI 2.95 | 24.873 | 195.902 | 1473.108
VIN 0.031 | 0.071 | 0.236 0.833
mvl HUNet-RNN-Skip
3.5
3
02.5
g
? 15
1
0.5 l
0
32 64 128 256
Map size

18. att. VIN un VI metozu konvergences atruma (sek.) salidzinajums.
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Lidz ar jaunizveidoto UNet-RNN-Skip modeli saja petijuma tika iz-
veidots arl sintetiskas datu kopas generators OccupancyMapGenerator, kas
spej izveidot aiznemtibas rezgu kartes ar skersliem, ka redzams 19. attela.
Generators ir spejigs izveidot jebkura izmera 2D aiznemtibas rezga karti,
izmantojot komandrindas argumentus. Tas izveido kartes PNG attelu for-
métz‘x un ari izpilda VI algoritmu uz stim kartem, un So rezultatu arT Saglabé
sastav no nejausi 1zve1dota labirinta, talsnsturlem un apliem.

Lai parbauditu, vai no visam rezga Sunam var nonakt pozitiva ter-
minala stavokls, tika lietots Dijkstra celu meklesanas algoritms [18]. Labirin-
ta izveidosanai tika lie tots rekursivs atpakalieSanas algoritms. Pilns karsu
generesanas algoritms dots pseudo koda (2. algoritms).

b8 7 ka5
b sl 21 P

19. att. Sintetisko karsu, kas generetas ar OccupancyMapGenerator un sunu
vertibam, piemeri, lai sasniegtu pozitivu terminalu stavokli (zala krasa —
augstaka balvas vertiba, sarkana — zemaka balvas vertiba).




2. algoritms. OccupancyMapGenerator karsu generesanas algoritms

1: procedure GENERATEMAP

2 size

3 types_obstacles = {maze, circles, rectangles}

4 Mazxcoverage

5: iterations obstacles

6 €V

7 M < generateZeros(size)

stzeXsize

8 if maze € types_obstacles then

9 M <« generateMaze(M)
10: if circles € types_obstacles or rectangles € types_obstacles then
11: for iterations obstacles do
12: coverage = %
13: if coverage < maxcoperage then
14: M < generateObstacles(M, types__obstacles)
15: else
16: break

17: goal, , < RandomW alkable Position(M)
18: for pos,, in M do

19: if pos,, € walkable then

20: reachable < dijkstra(M, goal,.,, pos, )
21: if —reachable then

22: M <« fillHole(M, pos,,)

23: M,; < valuelteration(M,eyr)

24: store(M,;, M)
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5.2. MDQN rezultati

MDQ@N kludas funkcija [109] tika parbaudita dazadas datorspelu vi-
des, izmantojot PLE (PyGame Learning Environment) [104]. Ta tika notes-
teta speles, piemeram, “Flappy Bird”, “ Pong”, “3D Raycast Maze”, “Doom”
(20. attels). Sis speles satur daudzdimensiju stavoklus jeb Sie stavokli ir
attela pikselu matrica katram speles kadram, bet daZas speles, piemeram,
“Pong” piedava art mazdimensiju speles stavoklus, kas ir noderigi, lai atri
parbauditu jaunus modelus vai kludas funkcijas, pirms tas tiek apmacitas uz
sarezgitakiem daudzdimensiju stavokliem.

Ka redzams 4. tabula, MDQ@N kludas funkcija sasniedz augstakus
rezultatus neka DD@N kludas funkcija, kas publikacijas izstrades laika bija
labaka metode Q funkcija balstitai stimuletajai masimmacisanai [29]. Visas
vides un kludas funkciju kombinacijas rezultati tika ieguti ar hiperparametru
rezga parmeklesanu, lai nodrosinatu jegpilnu salidzinajumu starp metodem,
tapat eksperimenti tika atkartoti 20 reizu.

20. att. PLE spelu piemeri. Augseja rinda no kreisas “Pizel Helicopter”,
“Monster Kong”, bet no labas “Flappy Bird”. Apakseja rinda “Doom” spe-
les divi varianti, kas ar1 tika izmantoti Saja petijuma (video ar agentu, kas
apmacits ar MD@N kludas funkciju pieejams https://www.youtube.com/
watch?v=ogN6rtnviEI).
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MDQ@N kludas funkcija ieguva labakus rezultatus neka DDQN klu-
das funkcija, un to rezultati bija stabilaki, atkartojot eksperimentus vairakas
reizes (4. tabula).

4. tabula.

Videja balvas vertiba, atkartojot eksperimentus 20 reizu un izmantojot
dazadas kludas funkcijas PLE vides.

Kludas funke. | Vide Vid. balva
MDQN Flappy Bird 17.2
DDQN Flappy Bird 16.9
MDQN Pong 1.7
DDQN Pong 1.3
MDQN 3D Raycast Maze | 3.9
DDQN 3D Raycast Maze | 3.7

Lidz ar MD@N kludas funkciju, Saja darba tika izveidota ar1 jau-
na metode Q funkcijas vertibu vizualai attelosanai, katram speles stavoklim
pikselu matrica. Jaunas Q vertibu kartes iegutas, manipulejot ar objektiem
pasa datorspeles vide, tadejadi iegustot sapratni par agenta politiku katra
iespejama speles stavokli. PLE vides ir veidotas ar atvertu kodu, tapec ir
iespejams manipulet ar speletaja atrasanas vietu spele, kas lauj aprekinat Q
vertibu katra piksela pozicija viena stavokla ietvaros (21. attels).

51



21. att. Q vertibu karte “Flappy Bird” vide, kur katra piksela vertiba nosaka
to, kada butu stavokla Q vertiba, ja speletajs (putns) atrastos Saja pozicija.
Ar sarkano krasu apzimeta zema Q) vertiba, ar zalu — augsta Q vertiba. Pa
kreisi — Q vertibu kartes pirms apmacibas, vidu — apmacibas laika, pa labi —
pec apmacibas.
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Pat 3D videm, ka “3D raycast maze” (3D labirints no pirmas per-
sonas skatupunkta) ir iespejams noteikt katra stavokla Q) vertibu, pagriezot
kameru ap Z asi un aprekinot videjo QQ vertibu no katra kadra, kas tika ie-
guts 360 gradu pozicijas. Pec tam videjas vertibas tiek saglabatas virsskata
(22. attels). Ka redzams 5. tabula, MD@QN kludas funkcija ieguva augstako
videjo balvas vertibu 20 apmacibu atkartojumos un zemako novirzi, salidzi-
not ar DDQN un DQ@N kludas funkcijam. Ar MDQN-2 un MDQ@N-8 tiek
apzimets modelu kopiju skaits — 2 un 3, kas tiek izmantoti MDQN kludas
funkcija.

5. tabula.

Dazadu kludas funkciju rezultati 20 apmacibu atkartojumos, izmantojot

“3D raycast maze” vidi.

Kludas func. | Apmac. Atr. | Vid. balva | Std. balvai
MDQN-2 1.00E-05 3.904359232 | 0.728045918
DQN 1.00E-05 3.88654262 | 2.124993494
MDQN-2 1.00E-06 3.7166532 0.154117942
DDQN 1.00E-06 3.713829593 | 1.524318234
DDQN 1.00E-05 3.638360789 | 1.662039807
DDQN 0.0001 3.267777864 | 2.889255991
MDQN-3 1.00E-05 3.056116361 | 2.339890159
DQN 1.00E-06 3.026868771 | 2.028895348
MDQN-3 1.00E-06 2.770128326 | 0.714132328
MDQN-2 0.0001 2.545370799 | 4.120312752
DQN 0.0001 2.24425396 | 2.153779645
MDQN-3 0.0001 2.174641347 | 3.541216037
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22. att. Augseja rinda kadri no “3D raycast maze” vides. Apakseja rinda Q
vertibu kartes Sai videi no virsskata. Kreisa puse — pirms apmacibas, vidu
— apmacibas laika, labaja puse — pec apmacibas. Apmacibu laika tika paka-
peniski palielinata labirinta sarezgitiba. Ar sarkanu krasu apzimeta zema Q
vertiba, ar zalu — augsta Q-vertiba

Visbeidzot, idz ar MD@N kludas funkcijas izveidi, tika ar1 veik-
ta citu dzilo Q funkciju modelu analize un salidzinajums. Tika secinats, ka
S1s metodes ir loti jutigas uz nejauso skaitlu iestatijumu speles sakuma, ka
arl pasu spelu nenoteiktibu. Ka redzams 23. attela, nepiecieSams izman-
tot pietiekamu skaitu atkartotu eksperimentu jeb apmacibu atkartojumus ar
tiem pasiem hiperparametriem, lai noskaidrotu augstako rezultatu katra vi-
de. Tika noskaidrots, ka nepieciesams 20 apmacibu atkartojumi, lai noteiktu
precizu videjo vertibu apmacibu rezultatiem.

MDQN kludas funkcija un citas dzilas masmmaciSanas metodes tika
lietotas ar1 komerciala produkta SIA ChromSword. Ka redzams 24. attela
ar tris secigiem eksperimentiem, izmantojot Sos modelus, ir iespejams atrast

ffffff

vielam. Sos modelus izmanto analitiskaja kimija un zalu izstrade.
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23. att. Novirze rezultatu vertibas, atkartojot apmacibu dazadu skaitu reizu,

izmantojot DN kludas funkciju “Flappy Bird” vide.

Sohurts

24. att. Secigi HPLC' eksperimenti, ko izveido stimuletas masmmaciSsanas
agents, lai atrastu labako skidinataja gradientu, lai atdalitu pikus nezinamam

vielam.
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5.3. Eksponencialas trijotnes kludas funkcijas rezultati

Klasu reidentifikacijas uzdevuma rezultati, izmantojot eksponencia-
lo trijotnes kludas funkciju L.,,, apkopoti 6. tabula, kur standarta trijotnes
kludas funkcija Lgq, eksponenciala trijotnes kludas funkcija L., centra klu-
das funkcija L., un klasifikacijas kludas funkcija L. Visi rezultati tika ie-
guti, veicot rezga parmeklesanu hiperparametriem, katrai metodei atseviski.
Tas ir viens no iemesliem, kapec ar1 standarta trijotnes kludas funkcija Lgyq
ieguva augstus rezultatus daudzas no dotajam datu kopam. Visi klasifikacijas
rezultati tika ieguti, izmantojot nulles Saviena modelus un reidentifikacijas
uzdevumu, kur pareiza klase tika noteikta pec latenta vektora attaluma lidz
klases masas centram jeb videjam latenta vektoram no visiem vienas klases
paraugiem.

Klases un paraugi, kas tika ieklauti apmacibu kopa netika ieklau-
ti testeSanas kopa. Abam Lg4 un Le,, tika izmantota vairaku dalu kludas
funkcija, kas ietvera ari centra kludas funkciju L., un L2-Softmax klasifi-
kacijas kludas funkciju Lys. Klasifikacijas kludas funkcija L.s aprekinata
tikai apmacibas kopai, jo modelim nebija zinams testa kopa icklauto klasu
skaits. Petijuma seju reidentifikacijas uzdevuma veikSanai tika izveleta da-
tu kopa VGGFace?2 [13] ar 9000 klasem, savukart modeli tika ar1 testeti uz
biezak izmantotam attelu klasifikacijas datu kopam, piemeram, MNIST [55],
Fassion-MNIST [130], EMNIST (Eztended-MNIST) [15] un CIFAR10 [47].
Ar sim datu kopam apmacibas un testa kopu sadalijums tika pardalits ta,
lai to klases neparklatos. Visas datu kopas tika atliktas 20% klases ar to
paraugiem testesanai, savukart 80% palika apmacibai.
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Nulles-saviena precizitates salidzinajums uz testa datu kopas dazadam

kludas funkcijam.

6. tabula.

Kludas funkc. / Prec. | MNIST | FMNIST | EMINST | CIFAR10 | Simpsons | VGGFace2
Ltq 99.6 91.4 82.0 56.2 91.0 77.4
Lta + Les 99.6 92.1 85.0 79.8 91.2 76.3
Lsta + Leen 97.5 71.5 61.7 52.1 90.9 76.4
Lstq + Leen + Leis 97.7 82.0 70.9 62.8 91.2 78.6
Legp 99.6 92.7 82.7 85.7 91.5 85.0
Legp + Las 99.6 93.1 85.2 87.2 90.9 84.1
Lewp + Leen 99.6 93.1 85.7 85.3 92.1 84.0
Lewp + Leen + Leis 99.6 93.1 86.0 87.3 91.7 85.7

Papildus $im petijjumam tika izmantota art Simpsonu datu kopa,
ko var iegut no Kaggle datu zinatnieku sacensibu vietnes. Ar1 uz Sis datu
kopas tika apmacits reidentifikacijas uzdevums. Rezultati, projicejot laten-
tos vektorus no 32 dimensijam uz 3 dimensijam, izmantojot PCA redzami
25. attela. Parauga ir iespejams noverot, ka dazadas multfilmas varonu vi-
zualas 1pasibas tiek veiksmigi sagrupetas un to savstarpejais attalums atbilst
semantiskajai nozimei.
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25. att. PCA vizualizacija Simsonu testa dartu kopai, izmantojot modeli, kas
apmacits ar eksponencialo trijotnes kludas funkciju Le,,, un Sos paraugus
nav izmantojis apmacibai.
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5.4. Darba praktiskais lietojums

Jaunas kludas funkcijas un modelus, kas aprakstiti Saja promocijas
darba, var izmantot dazadas praktiskas implementacijas, no kuram dazas jau
ir testetas komercialos produktos. Katrai jaunizveidotajai kludas funkcijai
un modelim praktiskie lietojumi uzskaititi talak teksta.

Praktiskie lietojumi UNet-RNN-Skip aprakstiti talakaja teksta.

1. VI algoritma optimizacija, lai iegutu atraku vertibu konvergenci un
atrak veiktu cela planoSanas uzdevumu. Sis lietojums tika testets peti-
juma. Modelis var iegut rezultatus ar par kartu mazak iteracijam neka
VT algoritms un ir merogojamaks uz lielakam kartem. Lai ar1 modelis
tika apmacits uz mazakam kartem, tas vienlidz labi spej stradat uz
daudz lielaka izmera kartem, saglabajot ieguvumus.

2. VI algoritma optimizacija stimuletas masimmacisanas uzdevumiem.
Modeli var lietot ar1, lai apmacitu politiku lemumu pienemsanas uz-
devumos, kur, lidzigi ka cela planosanas uzdevuma, stavokli var satu-
ret informaciju, kas nepiecieSama lemuma pienemsanai agentam, bet
vertibu gradients darbibu grafa norada uz lemumu.

3. Stila parneses uzdevums video datiem [40], [120]. Jauno modeli var iz-
mantot ar1, piemeram, lai veiktu melnbaltu filmu krasosanu, pievienot
troksni, lai iegutu vecmodigu stilu vai parveidotu filmas par multfil-
ma.

4. Stila parneses uzdevums audio datiem [16], [1]. Jauno modeli var lietot,
lai klonetu balsis vai generetu maksligas balsis, izmantojot ierakstitu
balss paraugu ka ievades datus. Modeli var lietot 1D audio signalam
vai 2D spektrogrammam, kur to pec tam var rekonstruet ar Griffin-Lim
algoritmu.

5. Troksnu nonemsanas uzdevums video datiem [20], [105]. Jauno mode-
li var izmantot, lai nonemtu troksni un vecu video ierakstu defektus.
Modeli var lietot ar1, lai uzlabotu video kompresiju, samazinot video
detalizetibu apgabalos, kuros skatitajs, visticamak, atskiribu nepama-
nitu.

6. Trok$nu nonemsanas uzdevums audio datiem [58], [131]. Sis uzdevums
veiksmigi ir ticis implementets SIA Asya komercialajos risinajumos.
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sta.

Modelis tiek izmantots, lai realaja laika nonemtu fona troksnus dabi-
gas vides, atstajot tikai balss signalu. Pateicoties Sim modelim, SIA
Asya mobila lietotne ir spejiga sniegt sarunu analizi troksnainas vides,
piemeram, kafejnicas vai birojos.

Praktiskie lietojumi MD@N kludas funkcijai aprakstiti talakaja tek-

1. Q vertibu funkcija balstitu modelu apmaciba dazadiem stimuletas ma-

simmacisanas uzdevumiem, piemeram, vides simulacijai [42], pabrau-
cosam masmam [134], virtualajiem asistentiem [50] un robotu vadibai
[77]. Promocijas darba jauna MDQ@N kludas funkcija tika testeta PLE
datorspelu kontroles uzdevumos. MD@N kludas funkcija ir 1pasi efek-
tiva mazdimensiju vides vai ar1, izmantojot dzilo metriku apmacibu, lai
iekodetu daudzdimensiju stavoklus mazdimensiju latentajos vektoros.

2. Slﬁdinétéju gradientu optimizacija HPLC, ko izmanto analitiskaja ki-

mija [26]. Jauna kludas funkcija ir izmeginata komerciala risinaju-

V] — 1. —y —

lai veiktu vielu sastavdalu sadalisanu ar secigiem eksperimentiem di-
vu stundu laika, pirms tam Sis uzdevums ar manualu darbu prasija
vairakas dienas.

Praktiskie lietojumi eksponencialas trijotnes kludas funkcijai aprak-

stiti talakaja teksta.

1. Iekodetaja modela pirmsapmaciba, izmantojot dzilo metriku apmacibu

dazadiem uzdevumiem, piemeram, stimuletajai masinampmacibai, lai-
ka rindu apmacibai, klasifikacijai un regresijai [129]. Pirmsapmaciba
izmantojot eksponencialo trijotnes kludas funkciju var uzlabot apmaci-
bas atrumu pamatuzdevumam. Nosacijums sadas metodes lietojumam
ir taja, ka datu kopai jasatur klasificetus datus vai ar1 jasatur informa-
cija par paraugu lidzibu. So informaciju iespéjams iegiit ar1, izmantojot
neparraudzitas apmacibas metodes, piemeram, VAFE ( Variational Auto
Encoders) [19].

2. Reidentifikacijas uzdevums atteliem vai biometriskajiem datiem [23],

[5]. Petijuma jauna kludas funkcija tika veiksmigi lietota sejas un pro-
duktu attelu reidentifikacijas uzdevuma. Ta veiksmigi tika izmantota

60



art STA Asya komercialaja risinajuma balss reidentifikacijas uzdevu-
mam. SIA Asya veidota mobila lietotne reala laika izpilda balss rei-
dentifikacijas uzdevumu, izmantojot balss biometriskos datus dabiskas
sarunas. To ari ir iespejams izmantot dazados digitalas komercijas ri-
sinajumos, kur nepiecieSsams atrast produktus pec vizualas lidzibas.

61



6. Talakie petijumi

Par pamatu turpmakiem petijumiem kludas funkciju 1pasibam un
formai var tik izmantoti rezultati un secinajumi, kas aprakstiti Saja dar-
ba. Petijumi Q vertibu funkcijas apmaciba un stimuletaja masimmacisana
galvenokart ir saistiti ar kludas funkciju, kas ir nemainiga neprognozejama
apmacibu vide. Q vertibu modelu kludas funkcijai varetu pievienot zinkari-
bas komponenti, lai motivetu vides izpeti bez arejas balvas vertibas. Balvas
vertibu vajadzetu noteikt, izmantojot tikai stavokla atskiribu no prognozeta
stavokla, izmantojot pasaules modeli. Saja virziena ir jau veikti péetijumi,
tacu problema vel nav pilniba atrisinata [12], [11].

Vel viens petniecibas virziens butu pievienot stimuletas masinma-
cisanas modelim vairakas rakstiSanas un lasisanas galvas, lai tas izmantotu
papildu atminas tabulas, kuras varetu tikt glabati redzeto stavoklu latentie
vektori, to secibas un balvu vertibas. Sie modeli tiktu apmaciti saglabat un
izmantot iekodetus faktus par vidi, lai maksimizetu kumulativo balvas verti-
bu pat tad, ja tie nebus redzejusi Sos faktus apmacibu procesa laika, Iidzigi
ka strada nulles saviena masinmacisanas, kas tika aprakstita ieprieksejas no-
dalas. Modelis spetu iemacities algoritmu, ar kura palidzibu var atrisinat
vidi, nevis tikai sakaribas pasa vide. Lai sadu modeli apmacitu, varetu lietot
ar1 papildu kludas funkcijas, kas reguletu rakstisanas un lasisanas galvu dar-
bibu. Nesen Saja virziena ir publiceti petijumi, tacu problema nav atrisinata
daudzdimensiju videm [125], [81], [51].

Kludas funkcijas, lai apmacitu lasiSanas un rakstisanas galvas arejas
atminas modeliem un zinkaribas modeliem, ir Iidzigas dzilo metriku apmaci-
bas kludas funkcijam, piemeram, trijotnes kludas funkcija un kontrastejosa
kludas funkcija. Dzilo metriku apmaciba nulles Saviena, viena Saviena un K
Saviena apmacibam arl nav vel atrisinata problema. So pétijumu varetu pa-
pildinat ar KL (Kullback-Leibler) divergences funkciju vai kadu citu funkciju,
as noverte varbutibas blivumu attieciba pret ieprieks definetiem varbutiga-
jiem sadalijumiem. Nereti kombinacija ar KL izmanto normalo sadalijumu
ar apmacamu videju un standartnovirzes vertibu. Vel papildus tam butu
velams pievienot arl rekonstrukcijas kludas funkciju, ko var iegiit no VAE
tipa modeliem vai art diskriminatora kludas funkciju, izmantojot GAN tipa
modelus, kas nereti strada labak neka vienkarsi autokodetaju modeli.

Vel eksponencialo trijotnes kludas funkciju varetu izmantot art
pirmsapmacibas uzdevumiem un neparraudzitai apmacibai, lai bez marke-
taju palidzibas paplasinatu datu kopas vai iekodetu daudzdimensiju ievades
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datus latentajos vektorus laika rindu vai cita vieda modeliem.

Nesen zinatniskaja literatura publicetas jaunas kludas funkcijas,
piemeram, CapsNet robezu kludas funkcija (kapsulu tikliem) [89] un fokala
kludas funkcija [61]. Sis funkcijas netika iegiitas no informacijas teorijas ka,
piemeram, krusta entropijas kludas funkcija, bet gan tas ir iegutas ekspe-
rimentala cela, un rezultatos tas parspej klasiskas kludas funkcijas. Abam
kludas funkcijam ir forma kludas telpa, kas palidz tam (atkariba no para-
metriem) atrak konverget. Sie péetijumi liecina par to, ka gan klasifikacijas
uzdevumos, gan citos dzilas masmmacisanas uzdevumos, visticamak, vel var
atrast labakas kludas funkcijas, kur to formai varetu but liela nozime.

7. Secinajumi

Promocijas darba tika izveidotas un parbauditas jaunas kludas fun-
kcijas, modelu arhitekturas un apmacibu algoritmi. Taja paradita funkciju
formas nozime dzilaja masimmacisana.

S1 darba jaunievedumi ieklauj UNet-RNN-Skip modeli, Occu-
pancyMapGenerator datu kopas generatoru, MD@QN kludas funkciju, Q verti-
bu kartes, eksponencialo trijotnes kludas funkciju, Unit-Range latentas telpas
normalizacijas funkciju, Unit-Bounce latentas telpas normalizacijas funkci-
ju un citas metodes, kas ir publicetas zinatniskaja literatura un pievieno-
tas pielikumos. Eksperimentalie rezultati parada, ka jaunas metodes iegust
labakus rezultatus neka popularakas dzilas masmmacisanas metodes katra
problemsfera, kur tas tika testetas.

Sejas reidentifikacijas uzdevumam un dzilo metriku apmacibas uz-
devumam izmantojot VG GFace?2 datu kopu, eksponencialas trijotnes kludas
funkcija ieguva labakus rezultatus, sasniedzot 85,7 % precizitati ar nulles sa-
viena metodi. Eksponenciala trijotnes kludas funkcija konverge atrak neka
citas trijotnes kludas funkcijas. Unit-Range normalizacijas funkcija un Unit-
Bounce normalizacijas funkcija nodrosina labaku latentas telpas sadalijumu
neka L2 normalizacijas funkcija, un jaunizveidotajam normalizacijas funkci-
jam ir lidzigas 1pasibas ka kosinusa distancei, tikai Eiklida telpa. Promocijas
darbam pievienota papildu nodala ar padzilinatu literaturas apskatu dzilo
metriku apmacibai un to kludas funkcijam. Literaturas apskats parada, ka
jaunizveidotas kludas funkcijas Saja lietojuma ir aktiva petijumu tema, kas
vel nav pilniba atrisinata un turpina attistities vairak neka 30 gadu garuma.

Dzilas stimuletas masinmacisanas uzdevumam dazadas datorspe-
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lu vides MD@N kludas funkcija iegust lielakas kumulativas punktu summas
par DD@QN un DQ@N kludas funkcijam. Ta nodrosina ar1 funkcionalitati, lai
varetu izveidot Q) vertibu kartes, kas lauj ieskatities modela politika un lemu-
mu pienemsanas procesa, izmantojot vizualu politikas reprezentaciju katram
stavoklim. Tika noskaidrots ari tas, ka ir nepiecieSsams veikt vismaz 20 at-
karotus eksperimentus ar vieniem un tiem pasiem hiperparametriem MDQN
un citam kludas funkcijam, lai noverstu nejausu svaru inicializacijas ietekmi
vides ka PLE, kuras liela nozime ir nejausibai. MDQ@N kludas funkcijas
petijums ietver literaturas apskatu, salidzinajumus un analizi saistiba ar Q
vertibu kludas funkcijam, kas publicesanas bridi uzradija labakos rezulta-
tus. Literaturas analize Q) vertibu kludas funkciju gadijuma parada, ka st vel
joprojam ir aktiva petijjumu tema, kas nav vel lidz galam atrisinata.

Vel saja promocijas darba tika radits UNet-RNN-Skip modelis, kas
modele vertibu funkciju un sniedz par kartu atraku izpildes atrumu, salidzi-
not ar klasisko VI algoritmu. Tas iegust tadu pasu politiku ka VI algoritms
99,8% gadijumu, un var tikt apmacits uz 32x32 kartem, bet péc tam izman-
tots uz lielakam 256x256 kartem. Lai iegutu datu kopas aiznemtibas rezga
uzdevumiem, var izmantot arl jaunizstradato OccupancyMapGenerator kar-
Su generatoru. Sis datu kopas var izmantot VI algoritma tipa uzdevumiem,
ka art ar to nesaistitiem uzdevumiem, piemeram, SLAM uzdevumiem.

Visas tezes, kas definetas 1.3. nodala, tika pieraditas.

Jaunas MD@N un eksponencialas trijotnes kludas funkcijas jau
veiksmigi tiek lietotas komercialos produktos analitiskas kimijas uzdevumu
veiksana SIA ChromSword un biometrisko datu reidentifikacijas uzdevumam
SIA Asya. Vel jaunas kludas funkcijas var izmantot art dazadiem citiem
praktiskiem lietojumiem, kas aprakstiti 5.4. nodala. Lietojumi ieklauj nul-
les saviena uzdevumus ne tikai biometriskajiem datiem, bet ari, piemeram,
lidzigu produktu atrasanai, izmantojot fotoattelu. Vel tas var lietot celu pla-
nosana, analitiskaja kimija, runas modelos, stimuletaja masiapmaciba un
robotu vadibas uzdevumos. Petijums uzsver jaunu kludas funkciju efektivi-
tati dzilas masimmaciSanas uzdevumos, un sis funkcijas ir nevis izvestas no
esosas matematikas teorijas, bet atrastas, izmantojot empiriskas metodes.
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